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Re´sume´
Cette the`se s’inscrit dans le cadre de la classification automatique de donne´es sym-
boliques par des me´thodes ge´ome´triques bio-inspire´es, plus spe´cifiquement par les
cartes auto-organisatrices. Nous mettons en place plusieurs algorithmes d’apprentis-
sage des cartes auto-organisatrices pour classifier des donne´es symboliques mixtes
ainsi que des donne´es de type intervalle et des donne´es discre´tise´es. Plusieurs jeux
de donne´es symboliques simule´es et re´elles, dont deux construits dans le cadre de
cette the`se, sont utilise´s pour tester les me´thodes propose´es. En plus, nous propo-
sons une carte auto-organisatrice pour les donne´es discre´tise´es (binned data) dans le
but d’acce´le´rer l’apprentissage des cartes classiques et nous appliquons la me´thode
propose´e a` la segmentation d’images.
Abstract
This thesis concerns the clustering of symbolic data with bio-inspired geometric
methods, more specifically with Self-Organizing Maps. We set up several learning
algorithms for the self-organizing maps in order to cluster mixed-feature symbolic
data as well as interval-valued data and binned data. Several simulated and real
symbolic data sets, including two sets built as part of this thesis, are used to test
the proposed methods. In addition, we propose a self-organizing map for binned
data in order to accelerate the learning of standard maps, and we use the proposed




La re´alisation de cette the`se a e´te´ possible graˆce a` la contribution de plusieurs
personnes a` qui j’adresse mes remerciements les plus since`res.
Tout d’abord, je tiens a` remercier l’encadrant de ma the`se, Monsieur Hani
HAMDAN, Professeur a` Supe´lec, pour avoir propose´ le sujet de cette the`se. Je le
remercie surtout du temps qu’il a consacre´ a` guider et orienter mes travaux de
recherche, ainsi que de la confiance qu’il m’a accorde´e durant ces trois anne´es.
Je remercie vivement le directeur de ma the`se, Monsieur Gilles FLEURY, Pro-
fesseur et Directeur de la Recherche et des Relations Industrielles a` Supe´lec, pour les
conseils stimulants que j’ai eu l’honneur de recevoir de sa part lors de nos re´unions.
Je le remercie surtout pour sa relecture me´ticuleuse de mon manuscrit et pour les
efforts de´ploye´s pour que cette the`se aboutisse dans les meilleurs de´lais.
J’adresse ma profonde reconnaissance au Professeur Ste´phane FONT, Chef
du De´partement de Traitement du Signal et Syste`mes E´lectroniques de Supe´lec, de
l’accueil chaleureux qu’il m’a re´serve´ au sein de son de´partement. Je tiens aussi a`
mentionner le plaisir que j’ai eu a` travailler avec tous les membres de ce de´partement
et je les en remercie.
Un grand merci au Professeur Gilles DUC, Directeur adjoint de l’e´cole docto-
rale STITS, pour avoir montre´ un inte´reˆt particulier a` l’avancement de ma the`se.
Je le remercie surtout pour les entretiens que nous avons faits ensemble lors des
re´inscriptions.
J’exprime toute ma reconnaissance envers le Professeur Edwin DIDAY de
m’avoir accorde´ l’honneur de pre´sider le jury de ma soutenance. Je le remercie aussi
des discussions scientifiques que nous avons eues ensemble et qui e´taient tre`s valori-
santes pour mes travaux de recherche.
Je voudrais remercier particulie`rement le Professeur Jean-Yves TOURNERET
d’avoir rapporte´ ma the`se avec beaucoup de soin et d’avoir fourni une liste de com-
mentaires constructifs dans le but d’ame´liorer mon me´moire.
v
Je remercie e´galement le Professeur Ste´phane CANU d’avoir accepte´ de rappor-
ter ma the`se. J’ai surtout appre´cie´ les perspectives qu’il a propose´es a` mes travaux
de recherche.
Toute ma gratitude au Professeur Lynne BILLARD d’eˆtre venue spe´cialement
des E´tats-Unis pour participer au jury de ma soutenance et d’avoir sugge´re´ des
modifications enrichissantes sur le document de the`se.
Je remercie aussi le Professeur Ali MOHAMMAD DJAFARI d’avoir participe´
au jury de ma soutenance. Je suis reconnaissante aux remarques pertinentes qu’il a
e´voque´es sur mes travaux de recherche.
Finalement, je remercie mes parents pour leurs encouragements et leur assis-
tance aussi bien mate´rielle que morale qui m’ont permis de faire cette the`se dans
de bonnes conditions. Je remercie chaudement ma me`re Rosette, ma soeur Pascale
et son mari Rend ainsi que ma soeur Mirose. Je remercie mon cher e´poux Nadim
pour son soutien quotidien inde´fectible et son enthousiasme contagieux a` l’e´gard de
mes travaux. Je remercie aussi bien mes enfants che´ris Ce´line et Christian pour leur
amour et leur support. Enfin, j’aurais tellement souhaite´ que mon pe`re Mounir, qui
nous a quitte´s avant l’aboutissement de cette the`se, aurait pu partager cette re´ussite
avec nous. Que Dieu accorde paix a` ton aˆme cher Pe`re !
vi
A` ma me`re Rosette qui a vivement contribue´





Contexte ge´ne´ral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
Objectif et apports de la the`se . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
Organisation de la the`se . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1 Me´thodes de classification 7
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2 Aperc¸u ge´ne´ral sur les me´thodes de classification non supervise´e . . . 8
1.2.1 Me´thodes ge´ome´triques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.2.2 Me´thodes probabilistes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.2.3 Autres me´thodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.3 Quelques me´thodes ge´ome´triques de classification . . . . . . . . . . . 12
1.3.1 Classification hie´rarchique ascendante . . . . . . . . . . . . . . 16
1.3.2 Centres-mobiles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.3.3 Cartes auto-organisatrices . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
1.4 E´valuation d’une partition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
1.4.1 Crite`res externes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
1.4.2 Crite`res internes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
1.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
ix
TABLE DES MATIE`RES
2 Classification de donne´es symboliques mixtes 45
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
2.2 Donne´es symboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
2.2.1 Types de variable symbolique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.2.2 De´finition d’un objet symbolique. . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.2.3 Tableau de donne´es symboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.3 Mesures de proximite´ entre observations symboliques mixtes . . . . . 51
2.3.1 Dissimilarite´ de Gowda et Diday . . . . . . . . . . . . . . . . 52
2.3.2 Distance de Minkowski ge´ne´ralise´e pour les donne´es symbo-
liques mixtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
2.3.3 Autres mesures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
2.4 Me´thodes de partitionnement existantes pour les donne´es symboliques 61
2.4.1 Extension de l’algorithme des centres-mobiles . . . . . . . . . 62
2.4.2 Me´thode des nue´es dynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
2.4.3 Cartes auto-organisatrices pour les dissimilarite´s . . . . . . . . 65
2.4.4 Cartes auto-organisatrices pour les chaˆınes de caracte`res . . . 66
2.5 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es symboliques . . . . . . . 68
2.5.1 1e`re approche : Carte auto-organisatrice pour des donne´es ho-
moge´ne´ise´es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
2.5.2 2e`me approche : Carte auto-organisatrice pour des donne´es
mixtes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
2.6 E´tude expe´rimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
2.6.1 Jeu de donne´es Huiles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
2.6.2 Jeu de donne´es Tempe´ratures . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
2.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es de type intervalle 89
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
x
TABLE DES MATIE`RES
3.2 Donne´es de type intervalle et notations . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
3.3 Mesures de proximite´ entre deux vecteurs d’intervalles . . . . . . . . . 91
3.3.1 Distance L2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
3.3.2 Distance L1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
3.3.3 Distances base´es sur la distance de Hausdorff . . . . . . . . . 92
3.3.4 Distance vertex-type . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
3.3.5 Distance base´e sur la distance de Mahalanobis . . . . . . . . . 94
3.4 Normalisation de donne´es de type intervalle . . . . . . . . . . . . . . 95
3.4.1 Distance L1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.4.2 Carre´ de la distance L2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.4.3 Distance de Hausdorff-L1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
3.5 Me´thodes de classification existantes pour les donne´es intervalles . . . 96
3.6 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es de type intervalle . . . . . 99
3.6.1 Apprentissage heuristique se´quentiel . . . . . . . . . . . . . . 100
3.6.2 Apprentissage en mode diffe´re´ en optimisant un crite`re . . . . 102
3.6.3 Apprentissage heuristique en mode diffe´re´ . . . . . . . . . . . 108
3.7 E´tude expe´rimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
3.7.1 Jeu de donne´es simule´es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
3.7.2 Jeu de donne´es France-me´te´o . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
3.7.3 Jeu de donne´es Liban-me´te´o . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
3.7.4 Jeu de donne´es Car models . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139
3.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143
4 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es discre´tise´es 145
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145
4.2 Donne´es discre´tise´es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147
4.3 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es discre´tise´es . . . . . . . . 148
xi
TABLE DES MATIE`RES
4.3.1 Apprentissage de la carte en mode diffe´re´ en optimisant un
crite`re . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
4.3.2 Apprentissage heuristique de la carte en mode diffe´re´ . . . . . 151
4.4 E´tude expe´rimentale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
4.4.1 Jeu de donne´es simule´es . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
4.4.2 Jeux de donne´es re´elles - Segmentation d’images . . . . . . . . 163
4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
Conclusion ge´ne´rale 179
Re´capitulatif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179
Avantages et limites . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181
Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182
A Jeux de donne´es de type intervalle 185
B ACP pour les donne´es de type intervalle 189
C Minimiser une somme d’e´carts absolus ponde´re´s 191




1.1 Me´thodes de classification non supervise´e. . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.2 Formes des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´
de distance pour les trois distances. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.3 Forme des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´
dans le cas tridimensionnel. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.4 Dendrogramme. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
1.5 Ensemble de donne´es avec partitions emboˆıte´es. . . . . . . . . . . . . 18
1.6 Carte auto-organisatrice rectangulaire de 63 neurones. . . . . . . . . . 28
1.7 Mise a` jour des vecteurs prototypes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
1.8 Fonction de voisinage gaussienne. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
1.9 Carte auto-organisatrice pour le jeu « simplecluster dataset.mat ». . 32
1.10 Classification en deux e´tapes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.1 Comparaison entre deux intervalles disjoints avec la distance de Ichino
et Yaguchi. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
2.2 Dendrogramme avec le crite`re du saut minimal pour le jeu de donne´es
Huiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
2.3 Projection des donne´es et des prototypes pour le jeu de donne´es Huiles. 78
2.4 Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Huiles avec
l’algorithme SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es. . . . . . . . . . . . . 79
2.5 Carte auto-organisatrice pour le jeu de donne´es Huiles obtenue avec
l’algorithme SOM pour donne´es mixtes. . . . . . . . . . . . . . . . . 81
xiii
TABLE DES FIGURES
2.6 Projection des donne´es et des prototypes pour le jeu de donne´es Tem-
pe´ratures. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
2.7 Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Tempe´ratures
avec l’algorithme SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es. . . . . . . . . . 84
2.8 Re´partition des classes sur la carte du monde avec l’algorithme SOM
pour donne´es homoge´ne´ise´es. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
2.9 Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Tempe´ratures
avec l’algorithme SOM pour donne´es mixtes. . . . . . . . . . . . . . . 86
2.10 Re´partition des classes sur la carte du monde avec l’algorithme SOM
pour donne´es mixtes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
3.1 Repre´sentation graphique d’une observation de´crite par des variables
de type intervalle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
3.2 Me´thodes de partitionnement existantes pour les donne´es de type
intervalle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
3.3 Jeu de donne´es simule´es ponctuelles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
3.4 Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-DMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . 122
3.5 Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-CMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . 122
3.6 Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-L2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
3.7 Re´partition des stations franc¸aises sur les 9 neurones avec la me´thode
intSOM-DMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
3.8 Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec la
me´thode intSOM-DMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
3.9 ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es France-
me´te´o avec la me´thode intSOM-DMahalanobis. . . . . . . . . . . . . 127
3.10 Re´partition des stations franc¸aises sur les 9 neurones avec la me´thode
intSOM-CMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
xiv
TABLE DES FIGURES
3.11 Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec la
me´thode intSOM-CMahalanobis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
3.12 ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es France-
me´te´o avec la me´thode intSOM-CMahalanobis. . . . . . . . . . . . . 130
3.13 Re´partition des stations franc¸aises sur les 9 neurones avec la me´thode
intSOM-L2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
3.14 Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec la
me´thode intSOM-L2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
3.15 ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es France-
me´te´o avec la me´thode intSOM-L2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
3.16 Re´partition des stations du jeu de donne´es Liban-me´te´o sur les 4
neurones avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff. . . . . . . . . . . 135
3.17 Re´partition des classes du jeu de donne´es Liban-me´te´o sur la carte
ge´ographique du Liban avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff. . . 136
3.18 ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es Liban-
me´te´o avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff. . . . . . . . . . . . . 137
3.19 Re´partition des mode`les de voitures sur les 4 neurones de la carte. . . 140
3.20 ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es Car
models avec la me´thode intSOM-DYN-L1. . . . . . . . . . . . . . . . 141
4.1 Jeu de donne´es simule´es de six classes a` proportions e´gales. . . . . . . 154
4.2 Re´sulats du regroupement en bins du jeu de donne´es simule´es. . . . . 155
4.3 Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage sur les bins classe´s en 6
classes a` proportions e´gales avec la me´thode binSOM-DYN-L2. . . . . 156
4.4 Variation du OERC et des temps de discre´tisation et d’apprentissage
en fonction du nombre de bins par dimension. . . . . . . . . . . . . . 158
4.5 Jeu de donne´es simule´es de six classes a` proportions diffe´rentes. . . . 160
4.6 Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage sur les bins classe´s en 6
classes a` proportions diffe´rentes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160
xv
TABLE DES FIGURES
4.7 Carte auto-organisatrice et classification hie´rarchique pour le jeu de
donne´es simule´es de 6 classes a` proportions diffe´rentes. . . . . . . . . 162
4.8 Image Arbre. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.9 Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage pour projeter les bins de
l’image Arbre. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.10 Dendrogramme des prototypes de la carte pour l’image Arbre. . . . . 166
4.11 Segmentation en 2 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode binSOM-
L2+intHC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
4.12 Segmentation en 2 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168
4.13 Variation de l’indice intDB en fonction du nombre de classes pour
l’image Arbre. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
4.14 Segmentation en 5 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode binSOM-
L2+intHC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
4.15 Segmentation en 5 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
4.16 Image Chaise. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172
4.17 Regroupement en bins de l’image Chaise. . . . . . . . . . . . . . . . . 172
4.18 Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage pour projeter les bins de
l’image Chaise. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173
4.19 Variation de l’indice intDB en fonction du nombre de classes pour
l’image Chaise. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.20 Segmentation en 3 couleurs de l’image Chaise avec la me´thode binSOM-
L2+intHC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.21 Segmentation en 3 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175
4.22 Segmentation en 8 couleurs de l’image Chaise avec la me´thode binSOM-
L2+intHC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175
4.23 Segmentation en 8 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
xvi
Liste des tableaux
1.1 Forme des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´
pour les trois distances et par dimension. . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.2 Tableau de contingence entre deux partitions. . . . . . . . . . . . . . 40
2.1 Tableau de donne´es symboliques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.2 Tableau de donne´es a` variables univalue´es. . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.3 Agre´gation du tableau 2.2 par cours. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
2.4 Tableau de donne´es symboliques homoge`nes. . . . . . . . . . . . . . . 70
2.5 Tableau de donne´es de type histogramme. . . . . . . . . . . . . . . . 71
2.6 Jeu de donne´es Huiles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77
2.7 Matrice des distances pour le jeu de donne´es Huiles. . . . . . . . . . . 80
2.8 Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Huiles avec l’al-
gorithme S-SOM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
2.9 Jeu de donne´es Tempe´ratures. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
2.10 Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Tempe´ratures
avec l’algorithme S-SOM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
2.11 E´cart-type des latitudes par classe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.1 Matrice des observations de´crites par des intervalles. . . . . . . . . . . 90
3.2 E´valuation de la qualite´ de la carte pour le jeu de donne´es simule´es. . 123
3.3 Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les 2 pre-
mie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-DMahalanobis.128
xvii
LISTE DES TABLEAUX
3.4 Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les pre-
mie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-CMahalanobis.130
3.5 Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les 2
premie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-L2. . . . 132
3.6 Distance ge´ographique moyenne par classe pour le jeu de donne´es
France-me´te´o. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
3.7 Vecteurs prototypes du jeu de donne´es Liban-me´te´o suivant les 2
premie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-DYN-
Hausdorff. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137
3.8 Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Liban-me´te´o avec
l’algorithme des nue´es dynamiques associe´ a` la distance de Hausdorff. 138
3.9 Moyenne et e´cart-type des altitudes par classe pour le jeu de donne´es
Liban-me´te´o. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
3.10 Partition a priori du jeu de donne´es Car models. . . . . . . . . . . . . 139
3.11 E´valuation de la partition obtenue du jeu de donne´es Car models. . . 142
3.12 E´valuation de la partition obtenue du jeu de donne´es Car models avec
observations aberrantes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
4.1 Coordonne´es des moyennes des six distributions. . . . . . . . . . . . . 154
4.2 Re´sultats obtenus pour le jeu de donne´es simule´es avec six classes a`
proportions e´gales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157
4.3 Re´sultats obtenus pour le jeu de donne´es simule´es avec six classes a`
proportions e´gales en changeant le nombre de bins par dimension. . . 158
4.4 Parame`tres des six distributions gaussiennes avec des proportions dif-
fe´rentes par classe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
4.5 Re´sultats obtenus avec une classification en deux e´tapes pour le jeu
de donne´es simule´es avec des classes a` proportions diffe´rentes. . . . . 162
4.6 Neurones associe´s a` chacun des 30 nœuds du dendrogramme de l’image
Arbre. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
4.7 Temps d’exe´cution pour segmenter l’image Arbre. . . . . . . . . . . . 171
xviii
LISTE DES TABLEAUX
A.1 Jeu de donne´es France-me´te´o. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186





Le travail de´veloppe´ dans cette the`se s’inscrit dans le cadre de la classification
non supervise´e de donne´es symboliques par des me´thodes ge´ome´triques bio-inspire´es,
plus spe´cifiquement par les cartes auto-organisatrices de Kohonen.
Graˆce aux progre`s re´alise´s en technologies de l’information, il est de´sormais
possible de recueillir, stocker et ge´rer de grandes masses de donne´es. Par conse´quent,
il est difficile, quand le volume des informations est important, de de´crire d’une fac¸on
succincte les diffe´rentes caracte´ristiques associe´es aux donne´es, d’ou` la ne´cessite´
d’automiser l’analyse de ces donne´es. De nombreuses me´thodes d’analyse de donne´es
se sont de´veloppe´es en paralle`le avec les progre`s technologiques comme l’analyse en
composantes principales, l’analyse factorielle, la re´gression, etc. L’analyse de donne´es
par classification est un domaine tre`s utilise´ dans l’exploration des donne´es. Elle
consiste a` re´partir les donne´es en groupes homoge`nes ou classes, dans un but informel
ou de´cisif. Une classe regroupe des individus qui ont des caracte´ristiques similaires.
Dans le domaine de la classification, on distingue la classification non supervise´e, et
le classement, appele´ aussi discrimination ou classification supervise´e.
En classification supervise´e, les classes sont connues au pre´alable. Un e´chan-
tillon de donne´es bien classe´es est utilise´ pour l’apprentissage de l’algorithme de
classification. L’analyse discriminante de Fisher, les arbres de de´cisions, les K plus
proches voisins, le classificateur de Bayes, les perceptrons multicouches et les ma-
chines a` vecteurs de support sont des exemples de me´thodes de classification su-
pervise´e. En revanche, la classification automatique se de´roule sans apprentissage
supervise´. Partant d’un ensemble d’individus de´crits par des caracte´ristiques ou
des variables, la classification automatique permet de partitionner ces individus en
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groupes sans aucune connaissance a priori. C’est une forme d’abstraction qui va au-
dela` des descriptions exactes des individus pour faire appartenir a` un meˆme groupe
des individus ayant des traits particuliers qui se ressemblent.
Une grande famille de me´thodes de classification automatique se fonde sur
l’approche ge´ome´trique pour classifier les donne´es. Le principe de base de cette
approche est d’utiliser une mesure de proximite´ (distance ou dissimilarite´) pour
comparer deux individus, et d’affecter les individus qui sont proches au sens de
cette mesure plus probablement a` une meˆme classe. La classification hie´rarchique
et la me´thode des centres mobiles (K-means) sont deux me´thodes bien connues
de la classification automatique a` approche ge´ome´trique. Ajoutons a` ces me´thodes,
les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing Maps), qui, outre leur capacite´ de
classification, permettent de renseigner sur la proximite´ des classes en pre´servant la
topologie des donne´es.
Une carte auto-organisatrice est un type de re´seau de neurones artificiels
constitue´ d’un ensemble de neurones arrange´s suivant une grille a` faible dimension.
A` chaque neurone est associe´ un vecteur prototype appartenant a` l’espace des ob-
servations. L’apprentissage du re´seau se fait de manie`re non supervise´e, en mode
incre´mental ou en mode diffe´re´ ( en mode batch), en vue de projeter les observations
sur la carte. Dans la version incre´mentale, chaque ite´ration du processus d’appren-
tissage consiste a` pre´senter ale´atoirement une observation au re´seau, et a` mettre a`
jour les vecteurs prototypes des neurones en vue de les rapprocher de cette observa-
tion. Par contre, en mode diffe´re´, toutes les observations sont pre´sente´es au re´seau
a` chaque ite´ration, et les vecteurs prototypes des neurones sont mis a` jour. En fin
d’apprentissage, soit incre´mental soit en mode diffe´re´, une observation sera affecte´e
au neurone dont le vecteur prototype en est le plus proche. La classification des
donne´es peut se faire en supposant que les observations affecte´es au meˆme neurone
appartiennent a` la meˆme classe. Dans ce cas, le nombre de neurones doit corres-
pondre au nombre de classes et deux neurones voisins sur la carte repre´senteront des
classes voisines dans l’espace des observations. Il est possible aussi de projeter les
donne´es sur une grande carte, puis de classifier les neurones de la carte pour achever
la classification finale des donne´es.
Les cartes auto-organisatrices, ainsi que les autres me´thodes de classification,
ont e´te´ initialement de´finies pour des donne´es quantitatives univalue´es. Cependant,
les donne´es issues des expe´riences re´elles ne sont pas toujours formate´es avec des
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valeurs re´elles univalue´es, mais se pre´sentent sous forme de donne´es qualitatives,
d’ensembles de valeurs quantitatives ou qualitatives ou bien meˆme sous forme d’inter-
valles ou histogrammes. Il s’agit alors de donne´es symboliques. Par exemple, pour
exprimer les connaissances linguistiques d’un individu, on a recours a` une variable
pouvant contenir un ensemble de valeurs qualitatives. Donc, une variable symbolique
existe sous plusieurs formes et contribue alors a` une repre´sentation plus concre`te des
donne´es. Il est bien e´vident qu’en utilisant des variables de type intervalle pour en-
registrer les tempe´ratures minimales et maximales, nous obtiendrons une analyse
plus re´aliste du climat en question plutoˆt qu’avec des tempe´ratures moyennes. Les
donne´es symboliques peuvent eˆtre issues directement des expe´riences. Elles peuvent
re´sulter aussi de l’agre´gation d’un grand jeu de donne´es a` valeurs univalue´es, dans
le but d’en re´duire la taille en vue de faciliter l’analyse des donne´es qu’il contient.
Le formalisme des donne´es symboliques a suscite´ l’inte´reˆt de plusieurs cher-
cheurs qui ont contribue´ a` instaurer l’analyse de donne´es symboliques (ADS). L’ADS
consiste a` e´tendre la proble´matique et les me´thodes classiques d’analyse de donne´es
pour prendre en compte les donne´es symboliques. Plusieurs travaux ont e´te´ me-
ne´s sur la classification automatique de donne´es symboliques. Dans ce contexte, de
nouvelles distances et dissimilarite´s ont e´te´ propose´es permettant de comparer des
observations de´crites par des variables symboliques, ce qui a permis d’e´tendre les
me´thodes de classification base´es sur des approches ge´ome´triques a` ce type de don-
ne´es. Parmi ces me´thodes, on trouve la classification hie´rarchique et la me´thode des
nue´es dynamiques qui ont e´te´ e´tendues au cas de donne´es symboliques.
Objectif et apports de la the`se
Vu l’importance et les avantages des cartes auto-organisatrices dans la classifi-
cation de donne´es avec pre´servation de la topologie, nous avons choisi d’approfondir
nos recherches dans ce domaine dans le but de les inte´grer au sens large dans la
classification de donne´es symboliques. A` cette fin, nous avons propose´ plusieurs
algorithmes d’apprentissage en mode diffe´re´ (en mode batch) des cartes auto-orga-
nisatrices, a` partir de plusieurs types de donne´es symboliques.
Pour les donne´es de´crites par des variables symboliques mixtes, nous avons pro-
pose´ deux me´thodes. La premie`re, constitue´e de deux e´tapes, consiste a` normaliser
les donne´es en premier lieu dans le but de les transformer en donne´es histogrammes,
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et en second lieu, a` utiliser ces donne´es normalise´es pour entraˆıner la carte auto-or-
ganisatrice en mode diffe´re´ en utilisant la distance euclidienne pour comparer deux
histogrammes. La deuxie`me me´thode est base´e sur un algorithme qui permet d’en-
traˆıner une carte auto-organisatrice avec des donne´es de proximite´ plutoˆt qu’avec des
individus. Ces distances sont calcule´es en utilisant une distance ade´quate permettant
de comparer deux observations de´crites par des variables symboliques mixtes. Les
deux me´thodes ont e´te´ teste´es et compare´es a` d’autres me´thodes de classification de
donne´es symboliques moyennant un jeu de donne´es symboliques mixtes re´elles et un
jeu de donne´es de type intervalle re´elles.
Une grande part de notre travail est consacre´e aux donne´es de type intervalle
vu leur utilisation croissante en analyse de donne´es du fait qu’elles permettent de
mode´liser l’incertitude ainsi que la variabilite´ dans les mesures. Deux familles d’al-
gorithmes ont e´te´ propose´es pour l’apprentissage des cartes auto-organisatrices a`
partir de donne´es de type intervalle :
– La premie`re famille comprend trois me´thodes ou` l’apprentissage se fait en
optimisant un crite`re qui de´pend d’une distance entre vecteurs d’intervalles.
La premie`re me´thode utilise une extension de la distance de Minkowski de
type L2 aux donne´es intervalles. La deuxie`me me´thode utilise une extension
de la distance de Minkowski de type L1 aux donne´es intervalles. La troi-
sie`me me´thode utilise une combinaison de type L1 de distances de Hausdorff
adapte´es a` la comparaison de deux intervalles.
– La deuxie`me famille regroupe des algorithmes ou` l’apprentissage se fait d’une
manie`re heuristique mais toujours en mode diffe´re´, avec les meˆmes distances
utilise´es dans la premie`re famille. En plus, deux me´thodes d’apprentissage
adaptatif sont propose´es en utilisant une extension de la distance de Maha-
lanobis aux donne´es intervalles. La premie`re me´thode utilise une distance
adaptative commune a` toutes les classes, alors que dans la deuxie`me me´-
thode, l’apprentissage commence avec une distance adaptative commune
a` toutes les classes et termine avec une distance adaptative diffe´rente par
classe, ce qui conduit a` une classification adaptative des donne´es. Par ailleurs,
ces deux me´thodes produisent des re´sultats de classification plus satisfaisants
qu’avec une distance de Minkowski de type L2 du fait que la distance de Ma-
halanobis permet de prendre en compte la variabilite´ des variables ainsi que
la corre´lation entre les variables.
Pour tester les diffe´rentes me´thodes propose´es pour les donne´es intervalles, nous
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avons conc¸u deux jeux de donne´es intervalles constitue´s a` partir de donne´es me´te´o-
rologiques franc¸aises et libanaises. Nous avons utilise´ aussi d’autres jeux de donne´es
intervalles existants en vue de comparer nos me´thodes avec d’autres me´thodes de
classification.
Nous nous sommes inte´resse´s aussi a` la classification de donne´es discre´tise´es
(binned data), qui sont des donne´es qui re´sultent du regroupement des donne´es ponc-
tuelles dans des bins produisant ainsi un histogramme multidimensionnel. Ce sont
les bins qui sont classifie´s a` la place des observations, rendant possible la classifica-
tion de grands jeux de donne´es. Notre contribution dans ce domaine s’est focalise´e
sur les cartes auto-organisatrices pour les donne´es discre´tise´es ou` les vecteurs pro-
totypes sont des vecteurs d’intervalles. Nous avons alors propose´ deux algorithmes
d’apprentissage d’une carte auto-organisatrice pour les donne´es discre´tise´es : dans
le premier algorithme, l’apprentissage se fait en mode diffe´re´, mais en optimisant
un crite`re qui de´pend de la distance L2 qui est utilise´e pour comparer deux bins,
alors qu’il est fait d’une manie`re heuristique dans le deuxie`me algorithme. Un jeu
de donne´es simule´es est construit dans le but de valider les me´thodes propose´es. En
plus, nous avons utilise´ les cartes auto-organisatrices pour les donne´es discre´tise´es
afin de mettre en place une technique de segmentation d’images en trois e´tapes :
regrouper les pixels de l’image en bins dans une premie`re e´tape, les projeter a` la
carte auto-organisatrice dans une deuxie`me e´tape et classifier les prototypes de la
carte dans une troisie`me e´tape pour achever la classification finale des pixels.
Organisation de la the`se
La the`se est organise´e en quatre chapitres et deux annexes.
Le premier chapitre est consacre´ aux me´thodes de la classification automa-
tique qui s’appliquent aux donne´es quantitatives univalue´es et repre´sente´es par des
points. Nous nous inte´ressons plus spe´cifiquement aux me´thodes qui utilisent les
distances pour classifier les individus. Nous commenc¸ons ce chapitre par un aperc¸u
ge´ne´ral des me´thodes de classification automatique. Ensuite, nous abordons les prin-
cipes de la classification hie´rarchique ascendante, de la me´thode des centres mobiles
et de la me´thode des nue´es dynamiques, vu leur importance dans le cadre de notre
travail. Nous exposons en de´tail le principe des cartes auto-organisatrices et leur
algorithmes d’apprentissage en mettant en relief leur roˆle dans la classification de
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donne´es. Nous incluons a` la fin de ce chapitre, les crite`res internes et externes les
plus connus pour e´valuer une partition re´sultante d’un algorithme de classification.
La classification des donne´es symboliques mixtes fait l’objet du deuxie`me
chapitre. Ce chapitre est divise´ en deux parties. La premie`re partie contient un e´tat
de l’art du travail re´alise´ dans ce domaine, comprenant les mesures de proximite´s
existantes pour comparer deux observations de´crites par des variables symboliques
mixtes, ainsi que les me´thodes de classification automatique les plus utilise´es pour
ce type de donne´es. Dans la deuxie`me partie, nous proposons deux me´thodes de
classification pour les donne´es symboliques moyennant les cartes auto-organisatrices.
Ces me´thodes sont teste´es et compare´es a` d’autres me´thodes dans le cadre d’une
e´tude expe´rimentale comprenant deux jeux de donne´es symboliques re´elles.
Le troisie`me chapitre est de´die´ a` la classification automatique de donne´es de
type intervalle. Au de´but, nous pre´sentons les distances entre vecteurs d’intervalles
qui sont souvent utilise´es dans les algorithmes de classification de ce type de don-
ne´es, puis nous passons en revue les me´thodes existantes pour la classification des
donne´es intervalles. Au cœur de ce chapitre, nous proposons plusieurs algorithmes
d’apprentissage des cartes auto-organisatrices pour les donne´es de type intervalle.
Une e´tude expe´rimentale, en utilisant un jeu de donne´es simule´es et trois jeux de
donne´es re´elles, est mene´e dans le but de tester et de comparer les me´thodes propo-
se´es entre elles-meˆmes et avec d’autres me´thodes re´centes de classification de donne´es
intervalles.
Le quatrie`me chapitre concerne la classification des donne´es discre´tise´es.
Nous commenc¸ons par expliquer le formalisme des donne´es discre´tise´es, pour ensuite
pre´senter les me´thodes que nous proposons pour classifier ce type de donne´es par les
cartes auto-organisatrices. Ensuite, nous testons les me´thodes propose´es en utilisant
un jeu de donne´es simule´es. En utilisant les donne´es discre´tise´es et les cartes auto-
organisatrices, nous proposons une nouvelle technique de segmentation d’images
dont les avantages sont mis en e´vidence moyennant deux images re´elles.
Le premier annexe a` la fin du document contient les deux jeux de donne´es
intervalles que nous avons construits dans le cadre de cette the`se. Le deuxie`me
annexe contient une explication de´taille´e de l’Analyse en Composantes Principales





Les me´thodes de classification ont e´te´ initialement de´veloppe´es pour analyser
des donne´es quantitatives univalue´es. Ces donne´es se pre´sentent sous forme d’un
tableau ou` les lignes sont les individus, appele´s aussi observations, et les colonnes
sont les variables. Une cellule de ce tableau contient un nombre qui repre´sente la
valeur de la variable de la meˆme colonne que prend l’individu de la meˆme ligne. Un
individu de ce tableau est repre´sente´ graphiquement par un point de l’espace IRp ou`
p est le nombre de variables ou la dimension des donne´es.
Dans ce chapitre, nous exposons les diffe´rentes me´thodes de classification non
supervise´e qui s’appliquent aux donne´es nume´riques univalue´es, en donnant plus
d’importance aux me´thodes a` approche ge´ome´trique qui se basent sur des distances,
plus spe´cifiquement aux me´thodes qui sont utilise´es dans le cadre de cette the`se.
Tout d’abord, un aperc¸u ge´ne´ral sur les me´thodes de classification non super-
vise´e est pre´sente´. Ensuite, nous exposons les mesures de proximite´ existantes entre
individus ponctuels et de´taillons la classification hie´rarchique ascendante, ainsi que
la me´thode des centres-mobiles et ses variantes. La plus grande partie de ce chapitre
est consacre´e aux cartes-organisatrices de Kohonen dans leur cadre classique (ope´-
rant sur des points), plus spe´cifiquement a` leur roˆle dans la classification de donne´es.
Avant de conclure, nous parlons des diffe´rents crite`res existants dans la litte´rature
pour e´valuer une partition re´sultante d’un algorithme de classification.
7
1.2. APERC¸U GE´NE´RAL SUR LES ME´THODES DE CLASSIFICATION NON
SUPERVISE´E
1.2 Aperc¸u ge´ne´ral sur les me´thodes de classifi-
cation non supervise´e
Le but de la classification non supervise´e est d’organiser les donne´es en classes
homoge`nes sans apprentissage supervise´, chaque classe regroupant des individus
ayant des caracte´ristiques similaires.
Les me´thodes de classification non supervise´e se diversifient mais tombent es-
sentiellement en deux cate´gories qui sont (voir figure 1.1, p.12) :
– Me´thodes a` approche ge´ome´trique.
– Me´thodes a` approche probabiliste.
D’autres me´thodes de classification non supervise´e existent aussi comme la
me´thode SVC (Support Vector Clustering) et les algorithmes ge´ne´tiques.
1.2.1 Me´thodes ge´ome´triques
Dans les me´thodes a` approche ge´ome´trique, la classification de donne´es se fonde
sur une mesure de proximite´ entre les individus. Deux individus qui sont proches au
sens d’un certain crite`re de proximite´ appartiennent plus probablement a` une meˆme
classe. Parmi ces me´thodes, on trouve : la classification hie´rarchique, les me´thodes
de classification par partitionnement, ainsi que les me´thodes base´es sur la densite´,
sur les graphes et sur les grilles.
La classification hie´rarchique consiste a` cre´er une hie´rarchie sur l’ensemble des
observations, produisant plusieurs partitions emboˆıte´es dans un ordre ascendant ou
descendant, en utilisant une matrice de distances ou de dissimilarite´s entre indi-
vidus (Johnson, 1967). Quand l’ordre est ascendant, la classification se fait d’une
fac¸on agglome´rative appele´e classification hie´rarchique ascendante. Par contre,
quand l’ordre est descendant, il s’agit d’une classification descendante ou divi-
sive du fait que toutes les observations appartiennent a` une meˆme classe au de´but ;
ensuite, le nombre de classes croˆıt progressivement pour qu’a` la fin de l’algorithme,
chaque observation constitue une classe. Cette me´thode a l’avantage d’eˆtre de´termi-
niste, produisant les meˆmes re´sultats a` chaque lance´e de l’algorithme, cependant, la
construction d’une matrice de dissimiliarite´s ne´cessite un espace me´moire important
pour les grands jeux de donne´es.
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Les me´thodes de classification par partitionnement visent a` cre´er une seule parti-
tion de l’ensemble de donne´es, pouvant eˆtre fixe ou floue. Dans une partition floue,
les classes se chevauchent et une observation peut appartenir a` plus d’une classe,
tout en quantifiant cette appartenance par un certain degre´ qui varie entre 0 et 1.
Ce type de classification permet d’avoir des partitions plus souples tole´rant des don-
ne´es impre´cises ou incertaines. L’algorithme des c-moyennes floues (Bezdek, 1981)
(fuzzy c-means) est un algorithme bien connu qui permet de fournir une partition
floue d’un ensemble de donne´es, en minimisant ite´rativement une fonction couˆt. Les
classes sont repre´sente´es par leurs centres de gravite´ qui sont recalcule´s a` chaque
ite´ration, ainsi que les degre´s d’appartenance des observations aux classes jusqu’a`
atteindre la convergence. Par contre, avec une partition fixe, chaque observation ap-
partient a` une et une seule classe. L’algorithme des centres-mobiles (Forgy, 1965;
MacQueen, 1967), appele´ aussi K-means, conduit a` une partition fixe de l’ensemble
de donne´es en optimisant une fonction couˆt, et chaque individu sera affecte´ a` la classe
dont le centre de gravite´ en est le plus proche. Avec cette me´thode, la partition finale
de´pend du choix des centres initiaux. La me´thode des nue´es dynamiques (Diday,
1971) est une ge´ne´ralisation de la me´thode des centres-mobiles, en supposant que le
repre´sentant d’une classe ne se limite plus a` son centre de gravite´ mais peut se pre´-
senter sous n’importe quelle forme (individu, histogramme, vecteur d’intervalles, loi
de probabilite´, etc.). Dans l’algorithme des K-Me´do¨ıdes (Kaufman et Rousseeuw,
1987), le repre´sentant d’une classe est un individu de cette classe appele´ me´do¨ıde.
Les me´do¨ıdes sont attribue´s ale´atoirement au de´but de l’algorithme, puis, chaque
me´do¨ıde est e´change´ avec un individu de sa classe, jusqu’a` trouver celui dont la dis-
tance de tous les autres individus est minimale et qui sera alors le me´do¨ıde final. Cet
algorithme a l’avantage d’utiliser n’importe quelle distance du fait de l’absence de
calcul de centre de gravite´ ; de plus, il est plus robuste face aux points aberrants que
celui des centres-mobiles, mais, sa complexite´ algorithmique est plus importante.
La classification de donne´es avec les cartes auto-organisatrices (Kohonen, 1984)
me`ne aussi a` une partition fixe ou` chaque observation appartient a` la classe du
neurone qui lui est le plus proche, tout en pre´servant la topologie des donne´es, four-
nissant ainsi une information supple´mentaire sur la proximite´ des classes. Dans les
me´thodes de classification par partitionnement, le nombre de classes doit eˆtre fourni
a` l’avance par le programme et les classes produites sont principalement convexes
dont la forme exacte de´pend de la distance utilise´e.
Les me´thodes de classification a` base de densite´ sont aussi des me´thodes de clas-
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sification non supervise´es ou` les classes sont conside´re´es comme des zones de haute
densite´, se´pare´es par des zones de basse densite´ forme´es par des objets appele´s
bruits ou objets frontaliers. L’algorithme le plus populaire de ces me´thodes est le
DBSCAN (Ester et al., 1996). L’ide´e de base de cet algorithme est de choisir une
observation quelconque et de de´terminer le nombre d’observations qui sont situe´es
a` une distance infe´rieure ou e´gale a` un certain rayon ǫ. Si le nombre d’observations
est infe´rieur a` la valeur Minpts, l’observation choisie est conside´re´e un bruit, sinon
une classe est cre´e´e regroupant tous ces points. Le nombre de classes n’est pas re-
quis par le programme, ce qui constitue un avantage majeur de cette me´thode par
rapport aux autres ; de plus, les classes reconnues ont des formes arbitraires qui ne
sont pas ne´cessairement convexes. Par contre, cette me´thode pre´sente des difficulte´s
a` identifier deux classes assez proches et les re´sultats produits sont sensibles aux
parame`tres Minpts et ǫ.
Les me´thodes a` base de grilles ont un principe similaire aux me´thodes a` base de
densite´. Elles consistent a` diviser chaque dimension de l’espace des observations en
intervalles de longueur e´gale formant ainsi une grille compose´e d’unite´s qui ne se
chevauchent pas. Une unite´ est conside´re´e comme dense si le nombre d’observations
de´passent un certain seuil (parame`tre similaire a` Minpts), et une classe sera forme´e
de plusieurs unite´s denses connecte´es ensemble (Wang et al., 1997).
Les me´thodes a` base de graphes se fondent sur la the´orie des graphes pour clas-
sifier les donne´es (Augustson et Minker, 1970; Zahn, 1971). Une des me´thodes de
ce groupe consiste a` cre´er un arbre value´ a` partir d’une matrice de dissimilarite´s
entre les individus. Les sommets de l’arbre sont les individus, et une areˆte de l’arbre
est ponde´re´e par la distance entre les deux individus qui la de´limitent. A` chaque
ite´ration, l’areˆte de l’arbre de longueur maximale est supprime´e afin de cre´er une
hie´rarchie de partitions sur l’ensemble des observations (Elghazel, 2007a). Cette me´-
thode ne requiert pas le nombre de classes a` l’avance et permet de reconnaˆıtre des
classes pas ne´cessairement convexes.
1.2.2 Me´thodes probabilistes
Dans la famille des me´thodes a` approche probabiliste, on conside`re que
les donne´es sont un e´chantillon inde´pendamment tire´ d’un mode`le de me´lange
de plusieurs distributions et que les classes sont identifie´es en supposant qu’elles
regroupent les observations appartenant le plus probablement a` la meˆme distribu-
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tion. En ge´ne´ral, la loi de probabilite´ utilise´e est la loi normale et les distributions
sont alors des gaussiennes. Le but du programme de classification est de pouvoir
estimer les parame`tres de ces gaussiennes par maximum de vraisemblance, ce qui
peut eˆtre re´alise´ avec l’algorithme EM (E´sper´ance/Maximisation) (Dempster et al.,
1977). Au de´but, les parame`tres des distributions gaussiennes sont estime´s au ha-
sard, l’algorithme EM cherche a` optimiser ces parame`tres ite´rativement de fac¸on
a` faire correspondre au mieux les distributions aux donne´es. L’avantage de cette
me´thode re´side dans le fait qu’elle permet la reconnaissance de classes elliptiques
et bien me´lange´es. Cependant, la partition finale de´pend du choix des probabilite´s
initiales, et le nombre de classes doit eˆtre fourni a` l’algorithme dont la convergence
risque d’eˆtre lente pour les grands jeux de donne´es.
1.2.3 Autres me´thodes
D’autres me´thodes de classification non supervise´e existent aussi comme les
me´thodes a` base d’algorithmes ge´ne´tiques (Raghavan et Birchard, 1979), et la
me´thode a` base de machines a` vecteurs supports non supervise´e connue sous le nom
de SVC (Support Vector Clustering) qui consiste a` projeter les donne´es dans un es-
pace a` dimension supe´rieure, appele´ espace de redescription, en utilisant une fonction
noyau. Dans cet espace, la plus petite sphe`re qui englobe les donne´es est de´termine´e
en utilisant l’algorithme SVDD : Support Vector Domain Description. Cette sphe`re
est de nouveau projete´e dans l’espace initial des donne´es, produisant une se´rie de
contours. Les points entoure´s par le meˆme contour sont suppose´s appartenir a` la
meˆme classe. De meˆme, avec cette me´thode le nombre de classes est de´tecte´ auto-
matiquement et il n’y pas de limitation sur la forme des classes, mais, cette me´thode
n’est pas recommande´e pour les donne´es a` haute dimensionnalite´ (Ben-Hur et al.,
2001).
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Figure 1.1 – Me´thodes de classification non supervise´e.
1.3 Quelques me´thodes ge´ome´triques de classifi-
cation
Nous consacrons le reste du chapitre pour exposer en de´tail quelques me´thodes
de classification non supervise´e qui sont implique´es dans les travaux de recherche
effectue´s dans cette the`se, comme la classification hie´rarchique ascendante, la me´-
thode des centres-mobiles et ses de´rive´s et les cartes auto-organisatrices de Kohonen.
Puisque toutes ces me´thodes utilisent les distances entre les individus pour pouvoir
les classifier, nous commenc¸ons par citer les mesures de proximite´ existantes pour
comparer deux observations ponctuelles. Dans tout ce chapitre, l’ensemble des n
individus a` classifier sera note´ par Ω. Un individu est de´crit par p variables quanti-
tatives et repre´sente´ par un vecteur xi ∈ IRp. Ce jeu de donne´es est alors repre´sente´






Dans les me´thodes a` approche ge´ome´trique, classifier l’ensemble Ω consiste a`
faire appartenir a` une meˆme classe des individus qui se ressemblent. A` cette fin,
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un ope´rateur de comparaison est utilise´. Il peut se pre´senter sous forme d’une si-
milarite´ pour mesurer la ressemblance entre les individus, ou bien sous forme d’une
dissimilairite´ ou d’une distance pour mesurer la dissemblance entre les individus.
De´finition 1.1. Un ope´rateur de comparaison s : Ω× Ω→ [0, 1] est une similarite´
s’il ve´rifie les proprie´te´s suivantes :
1. s(xi,xi′) > 0 (positivite´)
2. s(xi,xi′) = s(xi′,xi) (syme´trie)
3. s(xi,xi′) = 1⇔ xi = xi′ (normalisation)
De´finition 1.2. Un ope´rateur de comparaison d : Ω×Ω→ IR+ est une dissimilarite´
s’il ve´rifie les proprie´te´s suivantes :
1. d(xi,xi′) = d(xi′,xi) (syme´trie)
2. d(xi,xi′) ≥ d(xi,xi) = 0 (positivite´)
De´finition 1.3. Un ope´rateur de comparaison d : Ω×Ω→ IR+ est une distance s’il
ve´rifie les proprie´te´s suivantes :
1. d(xi,xi′) = d(xi′,xi) (syme´trie)
2. d(xi,xi′) > 0 et d(xi,xi′) = 0⇔ xi = xi′ (positivite´)
3. d(xi,xi′′) 6 d(xi,xi′) + d(xi′,xi′′) (ine´galite´ triangulaire)
Par la suite, nous allons pre´senter les distances utilise´es pour comparer deux
observations de´crites par des variables quantitatives univalue´es.
De´finition 1.4. On de´finit la distance de Minkowski entre les deux vecteurs d’ob-




∣∣xji − xji′∣∣q (1.1)
Cette distance se re´duit a` la distance euclidienne pour q = 2, et a` la distance
city-block pour q = 1.
De´finition 1.5. On de´finit la distance euclidienne entre les deux vecteurs d’obser-
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Le carre´ de la distance euclidienne est souvent utilise´ en analyse de donne´es
pour comparer deux observations. Mais, dans ce cas, il s’agit d’une dissimilarite´
plutoˆt que d’une distance car la proprie´te´ de l’ine´galite´ triangulaire ne peut pas eˆtre
ve´rifie´e.
De´finition 1.6. On de´finit la distance city-block appele´e aussi distance de Manhat-




∣∣xji − xji′∣∣ (1.3)






∣∣xji − xji′∣∣q = pmax
j=1
∣∣xji − xji′∣∣ (1.4)
En classification de donne´es, le choix d’une distance a une influence sur la forme
des classes obtenues. Par exemple, la distance euclidienne contribue a` la formation de
classes hypersphe´riques, alors qu’avec la distance de Chebychev, les classes obtenues
sont hypercubiques.
Les figures 1.2 et 1.3 montrent la forme des ensembles de points e´quidistants
d’une unite´ de l’origine pour les trois distances dans le cas bidimensionnel et dans
le cas tridimensionnel respectivement avec les de´tails dans le tableau 1.1.
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Figure 1.2 – Formes des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´

















(b) city-block (c) Chebychev
Figure 1.3 – Forme des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´
dans le cas tridimensionnel.
Tableau 1.1 – Forme des ensembles de points e´quidistants de l’origine d’une unite´
pour les trois distances et par dimension.
Distance 2D 3D
Distance euclidienne Cercle de centre 0 et de rayon 1 Sphe`re de centre 0 et de rayon 1
Distance city-block Carre´ de coˆte´
√
2 avec les sommets sur les axes Octae`dre re´gulier de coˆte´
√
2
Distance de Chebychev Carre´ de coˆte´ 1 avec les coˆte´s paralle`les aux axes Cube de coˆte´ 1
Une autre distance bien utilise´e dans la classification de donne´es est la distance
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de Mahalanobis. Elle permet de prendre en compte la variabilite´ des variables et la
corre´lation entre les variables. Les classes produites suite a` l’utilisation de cette
distance sont plutoˆt ellipso¨ıdales.
De´finition 1.7. On de´finit la distance de Mahalanobis entre les deux vecteurs d’ob-
servations xi et xi′ par :
dM(xi,xi′) =
√
(xi − xi′)TS−1(xi − xi′) (1.5)
ou` S est la matrice de covariance intra-classe.
L’utilisation de cette distance peut causer des proble`mes quant a` l’inversion
de la matrice de covariance. Au cas ou` les variables ne sont pas corre´le´es, la matrice
de covariance devient e´gale a` la matrice identite´ et la distance de Mahalanobis se
re´duit a` la distance euclidienne.
1.3.1 Classification hie´rarchique ascendante
La classification hie´rarchique consiste a` cre´er une hie´rarchie de partitions sur
l’ensemble des observations dans un ordre ascendant. Au de´but de l’algorithme,
chaque individu constitue sa propre classe pour partir alors avec une partition de
n classes. Ensuite, a` chaque e´tape, on fusionne les deux classes qui se ressemblent
le plus au sens d’un crite`re d’agre´gation de´fini au pre´alable. L’algorithme s’arreˆte
quand il n’y plus qu’une seule classe emboˆıtant toutes les autres ou quand le nombre
de classes de´sire´ est atteint. La dissemblance entre les individus est de´termine´e en
calculant la distance entre leurs vecteurs respectifs, et une matrice de distances entre
individus est construite a` cet effet. La distance entre deux classes contenant plus d’un
individu est de´termine´e suivant l’un des crite`res d’agre´gation explicite´s ci-dessous :
– Crite`re du saut minimal (Single linkage clustering) : c’est la plus
petite distance se´parant un individu de la premie`re classe et un individu de
la deuxie`me classe :
D(C1, C2) = min
xi∈C1,xi′∈C2
d(xi,xi′) (1.6)
– Crite`re du saut maximal (Complete linkage clustering) : c’est la plus
grande distance se´parant un individu de la premie`re classe et un individu de
la deuxie`me classe :
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– Crite`re de la moyenne (Average linkage clustering) : c’est la moyenne
des distances entre tous les individus de la premie`re classe et tous les indi-









∣∣C∣∣ de´signe l’effectif de la classe C.
– Crite`re de Ward (Ward, 1963) : ce crite`re impose l’utilisation du carre´ de
la distance euclidienne.
D(C1, C2) =
∣∣C1∣∣∣∣C2∣∣∣∣C1∣∣+ ∣∣C2∣∣d22(G1, G2) (1.9)
ou`
∣∣C∣∣ de´signe l’effectif de la classe C, G1 le centre de gravite´ de la premie`re
classe et G2 le centre de gravite´ de la deuxie`me classe.
Le choix du crite`re d’agre´gation a une grande influence sur le re´sultat de la
classification. Le crite`re du saut minimal contribue a` l’obtention de classes allonge´es
tandis que le crite`re du saut maximal est sensible aux points aberrants. Donc, les
deux crite`res peuvent conduire a` des formes inde´sirables pour les classes. Le crite`re
de la moyenne aide a` e´viter les e´cueils des deux crite`res extreˆmes et contribue alors
a` la formation de classes plus ou moins compactes. Le crite`re de Ward cherche, a`
chaque agre´gation, a` maximiser l’inertie inter-classe et a` minimiser l’inertie intra-
classe. Ce crite`re est souvent le plus utilise´ quand le carre´ de la distance euclidienne
est utilise´ comme mesure de proximite´.
Il est possible de sche´matiser les e´tapes de la classification en utilisant un den-
drogramme : graphique en arbre ou` l’axe horizontal contient les indices des individus
a` classifier. Chaque deux classes fusionne´es sont lie´es ensemble en forme de U ren-
verse´ dont la hauteur exprime la distance entre les deux classes. La figure 1.4 montre
le dendrogramme re´sultant de la classification hie´rarchique ascendante, en utilisant
le crite`re du saut minimal, d’un ensemble de donne´es dont les individus sont trace´s
sur la figure 1.5.
L’algorithme 1.1 de´crit toutes les e´tapes de cette me´thode sous forme de
pseudo-code. Dans le cas ge´ne´ral, la complexite´ d’un tel algorithme est O(n3), ce qui
le rend lent pour les grands jeux de donne´es. Toutefois, des me´thodes plus optimi-
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se´es de la classification agglome´rative sont propose´es avec une complexite´ de O(n2)
(Sibson, 1973).



























Figure 1.4 – Dendrogramme.



















Figure 1.5 – Ensemble de donne´es avec partitions emboˆıte´es.
Algorithme 1.1 Classification hie´rarchique ascendante.
Entre´es : Fournir :
– X { La matrice des individus}
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– K { Le nombre de classes de´sire´, sinon K vaut 1}
Sorties : Re´cupe´rer :
– P { Les partitions emboˆıte´es}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
nbClasses← n { Le nombre de classes est e´gal a` celui des individus}
Mettre chaque individu dans une classe
Pour i = 1→ n Faire
Ci ← xi { Mettre chaque individu dans une classe}
Fin pour
P [t] = P [0]← {C1, . . . , Cn} { Partition initiale}
Agre´gations :
Tantque nbClasses > K Faire
t← t + 1
Calculer les distances entre les classes : D(Ck, Cl)k∈{1,...,nbClasses}
l∈{1,...,nbClasses}
Trouver les deux classes les plus proches (Cq et Co) au sens d’un crite`re d’agre´-
gation : D(Cq, Co)← mink∈{1,...,nbClasses}
l∈{1,...,nbClasses}
D(Ck, Cl)
Copier les individus de la classe Co dans la classe Cq :
Cq ← xi, ∀xi ∈ Co
Supprimer la classe Co
nbClasses← nbClasses − 1
P [t]← P [t− 1]− {Co} { Partition ge´ne´re´e a` l’ite´ration t}
Fin tantque
Retourner P { Les partitions emboˆıte´es}
1.3.2 Centres-mobiles
Contrairement aux me´thodes hie´rarchiques qui produisent diffe´rentes parti-
tions emboˆıte´es, les algorithmes de classification par partition re´partissent les indi-
vidus en classes dans le but d’obtenir une seule partition optimale. Une partition
fixe sur l’ensemble Ω est constitue´e de K classes tel que chaque individu appartienne
a` une seule classe. Le nombre des classes doit eˆtre fourni a` l’algorithme.
De´finition 1.8. On de´finit une partition fixe P de Ω avec P = {C1, . . . , CK}, un
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ensemble de K parties ou classes ve´rifiant :
∀ k ∈ {1, . . . , K}, Ck 6= φ
∀ k, l ∈ {1, . . . , K}, k 6= l → Ck 6= Cl⋃
k∈{1,...,K}
Ck = P (1.10)








Parmi les algorithmes de classification par partition existent ceux qui cherchent la
meilleure partition entre toutes les partitions possibles au sens d’un crite`re donne´.
Toutefois, ces me´thodes deviennent tre`s couˆteuses, voire meˆme impossibles du fait
que le nombre de partitions possibles croˆıt rapidement avec n et K. Par exemple,
avec n = 100 individus re´partis en K = 4 classes, nous obtenons NP = 6.696× 1058
partitions. Pour cette raison, on a recours a` des algorithmes plus simples permettant
de classifier de grands jeux de donne´es en partant d’une partition initiale quelconque
et en optimisant un certain crite`re. Nous pre´sentons par la suite l’algorithme des
centres-mobiles (K-means) (Forgy, 1965; MacQueen, 1967), qui est un algorithme
bien connu parmi les algorithmes de classification par partition.
Le but de la me´thode des centres-mobiles est de parvenir, en un nombre d’ite´-
rations limite´, a` partitionner les n individus en K classes homoge`nes en minimisant







ou` wk est le repre´sentant de la classe Ck qui est aussi son centre de gravite´ de´fini





|Ck| e´tant l’effectif de la classe k.
Le crite`re Gcm est tout simplement la somme des inerties de toutes les classes
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ou` w est le centre de gravite´ de l’ensemble des observations.
Minimiser l’inertie intra-classe revient donc a` maximiser l’inertie inter-classe
du fait que l’inertie totale est constante, ce qui contribue a` l’obtention de classes
homoge`nes et bien se´pare´es.
Partant d’une partition initiale quelconque, chaque ite´ration de l’algorithme
des centres-mobiles se re´sume en deux e´tapes principales :
– E´tape repre´sentation : calculer les centres des classes wk, k ∈ {1, . . . , K}.
– E´tape affectation : affecter les individus a` la classe la plus proche (une nou-
velle partition est obtenue).
L’algorithme s’arreˆte quand la partition ne change plus.
La distance utilise´e par de´faut est le carre´ de la distance euclidienne. Quand
c’est le cas, les repre´sentants des classes sont leurs centres de gravite´ (moyennes des
observations) et les classes obtenues sont plutoˆt sphe´riques. Il est possible d’utiliser
aussi la distance city-block d1 (voir de´finition 1.6, p.14), mais, dans ce cas, le repre´-
sentant d’une classe est la me´diane des observations qu’elle contient et les classes
obtenues sont plutoˆt carre´es dans le cas bidimensionnel (voir figure 1.2, p.15) et en
forme d’octae`dre dans le cas tridimensionnel (voir figure 1.3, p.15).
L’algorithme 1.2 de´taille les e´tapes de la me´thode des centres-mobiles avec
comme mesure de proximite´ le carre´ de la distance euclidienne. La complexite´ de
cet algorithme est line´aire en n et vaut O(T.n.K.p) ou` T est le nombre d’ite´rations
ne´cessaires pour atteindre la convergence. Donc, cet algorithme s’applique bien aux
grands jeux de donne´es.
Cependant, l’algorithme des centres-mobiles pre´sente un inconve´nient majeur
du fait que la convergence vers un optimum global n’est pas garantie. En effet, un
mauvais choix de la partition initiale peut causer une convergence vers un optimum
local et conduire alors a` une partition finale inade´quate. Il n’existe pas the´oriquement
des me´thodes permettant de choisir judicieusement la partition initiale. Pourtant,
l’une des solutions a` ce proble`me consiste a` exe´cuter plusieurs lance´es de cet al-
gorithme, avec a` chaque fois une partition initiale diffe´rente, et la partition finale
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produite par la lance´e qui conduit a` minimiser le plus le crite`re Gcm sera adopte´e.
Algorithme 1.2 Centres-mobiles.
Entre´es : Fournir :
– X { La matrice des individus}
– K { Le nombre de classes de´sire´}
Sorties : Re´cupe´rer :
– Pf ← {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : ite´ration courante}
Choix ale´atoire de la partition initiale :
Pour i = 1→ n Faire





t← t + 1
E´tape repre´sentation : calculer le centre de chaque classe Ck d’effectif |Ck|







E´tape affectation : ge´ne´rer une nouvelle partition
Pour i = 1→ n Faire
d(wl,xi) ← mink∈{1,...,K} d(wk,xi) { Trouver la classe la plus proche pour
le vecteur de donne´es courant}
Cl ← xi
Fin pour
Jusqu’a` Pt 6= Pt−1
Retourner Pf = Pt
Centres-mobiles se´quentiel
Il se peut que les observations ne soient pas disponibles toutes en meˆme temps
pour les classifier en mode diffe´re´ comme c’est le cas avec la version classique des
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centres-mobiles. La version se´quentielle de cet algorithme permet de classifier les
observations une a` la fois (MacQueen, 1967). Elle consiste a` de´terminer la classe
la plus proche pour l’observation courante et le centre de gravite´ de cette classe
est recalcule´ pour prendre en compte cette nouvelle appartenance. L’algorithme 1.3
expose les e´tapes de cette version se´quentielle des centres-mobiles.
Algorithme 1.3 Centres-mobiles se´quentiel.
Entre´es : Fournir :
– X { La matrice des individus}
– K { Le nombre de classes de´sire´}
Sorties : Re´cupe´rer :
– Pf ← {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { Ite´ration 0}
Initialiser les repre´sentants des classes {wk, k ∈ {1, . . . , K}} avec des valeurs
ale´atoires
Initialiser les effectifs des classes a` 0 : |C1| = |C2| = · · · = |CK | ← 0
Partionnement :
Re´pe´ter
t← t + 1 {Ite´ration courante}
E´tape affectation : acque´rir une observation xi et l’affecter a` la classe la
plus proche :




E´tape repre´sentation : calcul du nouveau centre de gravite´ de la classe Cl
nl ← nl + 1
wl ← wl + xi−wlnl
Jusqu’a` Plus d’observations disponibles
Retourner Pf = Pt
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Nue´es dynamiques
L’algorithme des nue´es dynamiques est une ge´ne´ralisation de l’algorithme des
centres-mobiles (Diday, 1971). Dans cet algorithme, le repre´sentant ou prototype
d’une classe serait plus complexe que la moyenne des observations pour eˆtre de
nature quelconque : un individu de cette classe, un groupe d’individus, une loi de
probabilite´, une droite, un histogramme, etc. En de´signant par γk le repre´sentant de
la classe k, l’algorithme des nue´es dynamiques cherche a` trouver, pour un ensemble
d’observations Ω, la partition optimale P = {C1, . . . , CK}, et ce, en partant d’une







ou` d : Ω × Γ −→ IR+ est une distance utilise´e pour mesurer la proximite´ entre les
vecteurs de donne´es appartenant a` l’ensemble Ω, et les vecteurs prototypes appar-
tenant a` l’ensemble Γ. Minimiser le crite`re Gnd revient a` le minimiser pour chaque





L’algorithme 1.4 de´taille les e´tapes de la me´thode des nue´es dynamiques. Quand la
distance d est remplace´e par la distance d22 (carre´ de la distance euclidienne) et quand
les prototypes des classes sont leurs centres de gravite´s, on retombe sur l’algorithme
des centres-mobiles.
Algorithme 1.4 Nue´es dynamiques.
Entre´es : Fournir :
– X { La matrice des individus}
– K { Le nombre de classes de´sire´}
Sorties : Re´cupe´rer :
– Pf ← {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Pour i = 1→ n Faire
l ← alea(1, . . . , K) { Choisir une valeur ale´atoire entre 1 et K}
Cl ← xi { Partition initiale ale´atoire}
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t← t + 1 { Ite´ration courante}
E´tape repre´sentation : calculer le prototype de chaque classe Ck
Pour k = 1→ K Faire




E´tape affectation : ge´ne´rer une nouvelle partition
Pour i = 1→ n Faire
d(γl,xi)← mink∈{1,...,K} d(γk,xi) { Trouver la classe la plus proche pour le
vecteur de donne´es courant}
Cl ← xi
Fin pour
Jusqu’a` Pt 6= Pt−1
Retourner Pf = Pt
1.3.3 Cartes auto-organisatrices
Les cartes auto-organisatrices (Self-Organizing Maps (SOM)), furent invente´es
par Kohonen (1984). Inspire´e par le principe neuronal du cerveau des mammife`res,
une carte auto-organisatrice est un type de re´seau de neurones artificiels dont l’ap-
prentissage se de´roule de manie`re non supervise´e. Leur roˆle principal est de faire une
projection non line´aire des donne´es de haute dimension sur un espace de faible di-
mension. Les cartes auto-organisatrices sont largement utilise´es dans la classification
de donne´es.
Dans ce qui suit, nous allons expliquer le principe des cartes auto-organisa-
trices en de´taillant leurs algorithmes d’apprentissage. Nous allons parler aussi de
l’e´valuation de la performance de la carte, du choix de ses parame`tres d’apprentis-
sage, de ses crite`res de convergence, de son roˆle dans la classification de donne´es.
Enfin, nous allons e´voquer les diffe´rentes variantes qui en e´mergent.
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Composition et principe
Une carte auto-organisatrice est compose´e d’une grille de neurones de faible
dimension. Quand la grille est unidimensionnelle, chaque neurone a deux voisins.
Quand la grille est bidimensionnelle, l’arrangement des neurones se fait d’une fac¸on
rectangulaire ou` chaque neurone posse`de 4 voisins (topologie rectangulaire) ou d’une
fac¸on hexagonale ou` chaque neurone posse`de 6 voisins (topologie hexagonale).
Les neurones sont reconnus par leur nume´ro et leur emplacement sur la grille.
Par exemple, la figure 1.6 repre´sente une carte rectangulaire de 7 lignes et 9 colonnes.
L’emplacement du neurone 10 est de´signe´ par le vecteur r10 = (3, 2)
T .
Les donne´es sont projete´es de leur espace initial, ou espace d’entre´e, vers la
carte ou espace de sortie. A` chaque neurone de la carte est associe´ un vecteur re´fe´rent,
appele´ aussi vecteur prototype ou prototype, appartenant a` l’espace d’entre´e. En
de´signant par K le nombre total des neurones de la carte, le vecteur re´fe´rent du
neurone k est reconnu par wk avec k ∈ {1, . . . , K} et wk ∈ IRp. L’objectif de
l’apprentissage de la carte consiste a` mettre a` jour les vecteurs re´fe´rents de fac¸on
a` approximer au mieux la distribution des vecteurs d’entre´e tout en reproduisant
l’auto-organisation des neurones de la carte. L’apprentissage de la carte se fait en
mode se´quentiel appele´ aussi incre´mental, ou en mode diffe´re´ (batch).
Apprentissage se´quentiel
Chaque ite´ration t de l’apprentissage se´quentiel comprend deux e´tapes. La
premie`re e´tape consiste a` choisir au hasard une observation x(t) de l’ensemble Ω,
et a` la pre´senter au re´seau dans le but de de´terminer son neurone vainqueur. Le
neurone vainqueur (Best Matching Unit), d’une observation est le neurone dont le
vecteur re´fe´rent en est le plus proche au sens d’une distance donne´e (ex : distance













Dans la deuxie`me e´tape, le neurone vainqueur est active´. Son vecteur re´fe´rent
est mis a` jour pour se rapprocher du vecteur d’entre´e pre´sente´ au re´seau. Cette mise
a` jour ne concerne pas seulement le neurone vainqueur comme dans les me´thodes
de l’apprentissage par compe´tition (Winner take all), mais aussi les neurones qui
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lui sont voisins et qui voient alors leurs vecteurs re´fe´rents s’ajuster vers ce vecteur
d’entre´e (voir figure 1.7, p.28). L’amplitude de cet ajustement est de´termine´e par la
valeur d’un pas d’apprentissage α(t) et la valeur d’une fonction de voisinage h(t).
Le parame`tre α(t) re`gle la vitesse de l’apprentissage. Il est initialise´ avec une grande
valeur au de´but puis de´croˆıt avec les ite´rations en vue de ralentir au fur et a` mesure
le processus d’apprentissage. La fonction h(t) de´finit l’appartenance au voisinage.
Elle de´pend a` la fois de l’emplacement des neurones sur la carte et d’un certain rayon
de voisinage. Dans les premie`res ite´rations, le rayon de voisinage est assez large pour
mettre a` jour un grand nombre de neurones voisins du neurone vainqueur, mais ce
rayon se re´tre´cit progressivement pour ne contenir que le neurone vainqueur avec
ses voisins imme´diats, ou bien meˆme le neurone vainqueur seulement. La re`gle de
mise a` jour des vecteurs re´fe´rents est la suivante (Kohonen, 1984; Ritter et Schulten,
1986) :
wk(t+ 1) = wk(t) + α(t)hck(t) [x(t)−wk(t)] (1.18)
k ∈ {1, . . . , K}
ou` c est le neurone vainqueur du vecteur d’entre´e x(t) pre´sente´ au re´seau a` l’ite´ration
t et hck(t) est la fonction de voisinage qui de´finit la proximite´ entre les neurones c
et k.
Une fonction de voisinage entre le neurone vainqueur c et un neurone k de la
carte vaut 1 si le neurone k se trouve a` l’inte´rieur du carre´ centre´ sur le neurone c et
0 dans les autres cas. Le rayon de ce carre´ est appele´ rayon de voisinage. Il est large
au de´but, puis se re´tre´cit avec les ite´rations pour contenir seulement le neurone c
avec ses voisins imme´diats a` la fin de l’apprentissage ou meˆme seulement le neurone
c. Sur la figure 1.6, si le rayon de voisinage est 1, la fonction de voisinage vaut 1
pour les neurones contenus a` l’inte´rieur du carre´ interne (vert) et 0 pour les autres
neurones de la carte.
Une fonction de voisinage plus flexible et plus commune est la fonction gaus-
sienne illustre´e dans la figure 1.8 et de´finie ci-dessous :














ou` rc et rk sont respectivement l’emplacement du neurone c et du neurone k sur la
carte, et σ(t) est le rayon du voisinage a` l’ite´ration t du processus d’apprentissage.
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Avec une telle fonction de voisinage, l’amplitude de l’ajustement est gradue´e
selon l’e´loignement du neurone vainqueur qui re´serve a` lui-meˆme l’amplitude maxi-
male. Le re´sultat de cet apprentissage non supervise´ est la projection non line´aire
de l’ensemble des observations sur la carte. Chaque observation est attribue´e a` son
neurone vainqueur. Outre la taˆche de quantification, cette projection pre´serve la to-
pologie des donne´es graˆce a` l’utilisation de la fonction de voisinage. Deux neurones
voisins sur la carte repre´senteront des observations proches dans l’espace de donne´es.
1 18 115 122 129 136 143 150 157
2 19 116 123 130 137 144 151 158
3 110 117 124 131 138 145 152 159
4 111 118 125 132 139 146 153 160
5 112 119 126 133 140 147 154 161
6 113 120 127 134 141 148 155 162
7 114 121 128 135 142 149 156 163




Figure 1.7 – Mise a` jour des vecteurs prototypes.
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Figure 1.8 – Fonction de voisinage gaussienne.
L’algorithme 1.5 re´sume les e´tapes de l’apprentissage se´quentiel des cartes
auto-organisatrices.
La complexite´ d’un tel algorithme est O(T .n.K.p) ou` T est le nombre total d’ite´ra-
tions, n le nombre d’observations, K le nombre de neurones et p la dimension des
donne´es. Cette complexite´ line´aire en fonction de n, de K ou de p rend l’utilisa-
tion d’un tel algorithme possible pour les ensembles de donne´es contenant un grand
nombre d’observations et a` haute dimensionnalite´.
Algorithme 1.5 Apprentissage se´quentiel des cartes auto-organisatrices.
Entre´es : Fournir :
– X { La matrice des individus}
– lig, col { Dimensions de la carte (nombre de lignes, nombre de colonnes. K =
lig · col}
– T { Nombre total d’ite´rations}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– αinit { Valeur initiale du pas d’apprentissage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– wk(T ), k ∈ {1, . . . , K} { Les vecteurs prototypes auto-organise´s}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Initialiser les vecteurs prototypes wk(0) avec des valeurs ale´atoires
Apprentissage :
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Choisir ale´atoirement une observation x(t)
Recherche de son neurone vainqueur (BMU) :
Pour k = 1→ K Faire
calculer dk ← d2(x,wk(t))
Fin pour
c← argmink dk
Calcul des valeurs de la fonction de voisinage :







Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire
wk(t+ 1)← wk(t) + α(t)hck(t) [x(t)−wk(t)]
Fin pour
t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner wk(T ), k ∈ {1, . . . , K}
Apprentissage en mode diffe´re´
En mode diffe´re´, a` chaque ite´ration t, toutes les observations sont pre´sente´es
au re´seau et la mise a` jour des vecteurs prototypes se fait en prenant en compte
toutes les observations de l’ensemble de donne´es. Chaque vecteur prototype est une
moyenne ponde´re´e des vecteurs d’observations (xi, i ∈ {1, . . . , n}) quand le carre´ de
la distance euclidienne est utilise´e pour le calcul du neurone vainqueur, les poids
correspondants e´tant les valeurs de la fonction de voisinage h(t) (Kohonen, 2001).






k ∈ {1, . . . , K}
ou` hkci est la valeur de la fonction de voisinage entre le neurone vainqueur ci du
vecteur xi et le neurone k.
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La mise a` jour des vecteurs prototypes peut eˆtre formule´e autrement en uti-
lisant le fait que les observations qui ont le meˆme neurone vainqueur ont la meˆme
valeur pour la fonction de voisinage et appartiennent a` la re´gion de Vorono¨ı dont le






k ∈ {1, . . . , K}
ou` nl est le nombre d’observations appartenant a` la re´gion de Vorono¨ı repre´sente´e
par le neurone l. et xl est la moyenne des observations de cette meˆme re´gion.
Vers la fin de l’apprentissage, quand le rayon de voisinage devient trop petit
pour activer seulement le neurone vainqueur, chaque vecteur prototype constitue
le centre de gravite´ des observations qu’il repre´sente et on retombe alors sur l’al-
gorithme des centres-mobiles, ce qui garantit une meilleure approximation de la
fonction de densite´ des observations (Kohonen, 2001). De plus, avec l’absence du
pas d’apprentissage, cet algorithme ne pre´sente pas de proble`mes de convergence.
Cependant, le mode diffe´re´ pourrait causer des torsions dans les cartes a` grandes
dimensions. Pour cette raison, on proce`de a` une analyse en composantes principales
pour initialiser les vecteurs prototypes (voir sous-section 1.3.3, p.34).
La figure 1.9 trace les donne´es et les prototypes avant et apre`s apprentissage
d’une carte auto-organisatrice carre´e de 36 neurones pour un jeu de donne´es a` deux
dimensions fourni par le logiciel Matlab sous le nom « simplecluster dataset.mat ».
Nous remarquons une bonne distribution des vecteurs prototypes sur les donne´es
ainsi qu’une carte bien ordonne´e (chaque vecteur prototype se connecte aux vecteurs
prototypes qui lui sont voisins), ce qui prouve que la topologie est pre´serve´e. Les
prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement dans l’ensembles des observations et
le nombre total d’ite´rations est de 200.
L’algorithme 1.6 pre´sente les e´tapes de l’apprentissage en mode diffe´re´ d’une
carte auto-organisatrice. La complexite´ d’un tel algorithme est O(T.K.n.p) ou` T est
le nombre total d’ite´rations, K le nombre des neurones, n le nombre d’observations
et p la dimension des donne´es.
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Figure 1.9 – Carte auto-organisatrice pour le jeu « simplecluster dataset.mat ».
Algorithme 1.6 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices.
Entre´es : Fournir :
– X {La matrice des individus}
– lig, col {Dimensions de la carte (nombre de lignes, nombre de colonnes. K =
lig · col}
– T {Nombre total d’ite´rations}
– σinit, σfinal {Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– wk(T ), k ∈ {1, . . . , K} { Les vecteurs prototypes auto-organise´s}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}









Calculer les neurones vainqueurs des observations :
Pour i = 1→ n Faire
d22(xi,wci)← mink∈{1,...,K} d22(xi,wk)
Fin pour
Calcul des valeurs de la fonction de voisinage :
Pour i = 1→ n Faire
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Fin pour
Fin pour
Mise a` jour des vecteurs prototypes :






t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner wk(T ), k ∈ {1, . . . , K}
E´valuation de performance
Une carte auto-organisatrice est e´value´e pour ses capacite´s de quantification
et ses capacite´s de pre´servation de la topologie.
Pour mesurer le degre´ de de´ploiement de la carte sur les donne´es ou le de-
gre´ de quantification, on calcule la moyenne des erreurs de quantification (Mean








ou` d22 est le carre´ de la distance euclidienne et ci le neurone vainqueur de l’observation
xi.
Plusieurs crite`res existent pour quantifier la pre´servation de la topologie. Dans




d2(wk,wk−1)− d2(wK ,w1) (1.23)
La topologie est parfaitement pre´serve´e quand ce crite`re vaut 0.
Dans le cas ge´ne´ral, un crite`re de pre´servation de la topologie sert a` comparer
les positions relatives des vecteurs re´fe´rents par rapport aux positions relatives des
neurones correspondants (Bauer et Pawelzik, 1992). Une autre approche consiste a`
mesurer le nombre de fois ou` la re´gion de Vorono¨ı d’un autre neurone de la carte
s’introduit entre les vecteurs re´fe´rents de deux unite´s voisines (Zrehen et Blayo,
1992).
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Le crite`re que nous utilisons dans cette the`se mesure le nombre d’observations
dont le premier neurone vainqueur (ci) et le deuxie`me neurone vainqueur (ςi) ne
sont pas voisins sur la carte. Le deuxie`me neurone vainqueur d’une observation
a son vecteur re´fe´rent le plus proche de cette observation apre`s celui du premier
neurone vainqueur (Kiviluoto, 1996). Cette mesure s’appelle l’erreur topographique








1 si ‖rci − rςi‖2 6= 1
0 si ‖rci − rςi‖2 = 1
Choix des parame`tres du re´seau
Il est souvent reproche´ aux cartes auto-organisatrices le nombre de parame`tres
a` re´gler avant l’apprentissage, surtout qu’un mauvais choix de l’un de ces parame`tres
peut conduire a` des re´sultats incohe´rents.
Les vecteurs prototypes initiaux ont une grande influence sur les re´sultats
finaux au cas ou` ils sont initialise´s ale´atoirement. Une solution a` ce proble`me consiste
a` exe´cuter plusieurs lance´es de l’algorithme d’apprentissage, avec a` chaque fois des
vecteurs initiaux diffe´rents, et a` adopter les re´sultats obtenus par la lance´e qui permet
de minimiser le plus l’erreur de quantification de´finie dans l’e´quation (1.22). Sinon, le
choix des prototype initiaux peut se faire de manie`re de´terministe en re´alisant une
analyse en composantes principales (ACP) des donne´es. Les vecteurs prototypes
seront alors positionne´s sur les deux axes forme´s par les deux premiers vecteurs
propres de la matrice de covariance des observations. Dans ce cas, l’initialisation
des prototypes est line´aire. Une telle initialisation est a` pre´coniser du fait qu’elle
diminue le risque des torsions de la carte.
Le choix des valeurs initiales et finales du rayon de voisinage et du pas
d’apprentissage pourraient avoir une influence sur les re´sultats obtenus. Pour les
cartes a` grandes dimensions, l’apprentissage se fait en deux phases. Dans la premie`re
phase, nomme´e phase d’organisation, le rayon de voisinage et le pas d’apprentissage
sont initialise´s avec de grandes valeurs et de´croissent rapidement dans le but d’or-
ganiser les vecteurs prototypes. Par exemple, le rayon de voisinage prend une valeur
qui vaut la moitie´ du rayon de la carte et le pas d’apprentissage est initialise´ a` 0.9.
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La deuxie`me phase nomme´e phase de convergence a pour but d’ajuster les vecteurs
prototypes vers leurs positions finales sans changer l’ordre qu’ils ont appris dans la
phase pre´ce´dente. Pour cette raison, le rayon de voisinage et le pas d’apprentissage
sont initialise´s avec de petites valeurs, par exemple (σinit = 2, αinit = 0.1). En ge´-
ne´ral, le rayon de voisinage de´croˆıt pour atteindre la valeur 1, ce qui garantit une
bonne pre´servation de la topologie. Cependant, ce rayon peut de´croˆıtre au-dessous
de 1 pour assurer un meilleur de´ploiement de la carte sur les donne´es, surtout quand
le but principal de l’utilisation de carte est la classification. Il est a` noter que quand
les prototypes sont initialise´s moyennant une ACP, l’apprentissage se re´duit a` la
phase de convergence seulement.
Crite`res de convergence
L’algorithme d’apprentissage des cartes auto-organisatrices dans sa version se´-
quentielle ou en mode diffe´re´ optimise le crite`re suivant (Ritter et al., 1992; Ritter











Mais ce crite`re pose proble`me pour les observations qui se trouvent sur le bord
du pavage de Vorono¨ı et ayant plus qu’un neurone vainqueur, ce qui entraˆıne des
points de discontinuite´s pour la fonction de voisinage hkci. Cependant, au cas ou` les
observations sont les re´alisations d’une distribution discre`te, la probabilite´ qu’une
observation se trouve entre deux vecteurs prototypes sur le bord du pavage de Vo-
ronoi est nulle. Pour cette raison, il est possible d’adopter ce crite`re de convergence
pour les ensembles de donne´es finis et discrets.
Dans le cas ou` les donne´es sont les re´alisations d’une distribution continue,
les cartes auto-organisatrices optimisent toujours le meˆme crite`re mais a` condition








La convergence et la pre´servation de la topologie des cartes auto-organisatrices en
mode diffe´re´ ont e´te´ prouve´es avec cette nouvelle re`gle pour rechercher le neurone
vainqueur (Cheng, 1997).
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L’apprentissage avec cette nouvelle re`gle pour la recherche du neurone vain-
queur me`ne a` des re´sultats tre`s proches de ceux obtenus avec l’algorithme standard
de Kohonen, mais ne´cessite des ope´rations de calcul plus complexes.
Cartes auto-organisatrices pour la classification
Les cartes auto-organisatrices sont souvent utilise´es pour la classification non
supervise´e de donne´es avec pre´servation de la topologie. A` cette fin, chaque neurone
repre´sente une classe, et chaque observation est affecte´e au neurone dont le vecteur
re´fe´rent est le plus proche. De plus, deux neurones voisins sur la carte repre´senteront
des observations qui sont proches dans l’espace d’entre´e.
Pour avoir une meilleure distribution des vecteurs prototypes sur les donne´es,
le rayon de voisinage doit atteindre des valeurs assez petites pour n’activer que le
neurone vainqueur. Le vecteur prototype correspondant sera alors le centre de gra-
vite´ de la re´gion de Vorono¨ı qu’il repre´sente. Donc, la classification moyennant les
petites cartes se re´duit a` la me´thode des centres-mobiles avec pre´servation de la
topologie (Bac¸ao et al., 2005). La classification moyennant des cartes de petites di-
mensions pre´sente plusieurs inconve´nients notamment : la sensibilite´ de l’algorithme
aux prototypes initiaux, le choix de la topologie de la carte qui est dicte´e par le
nombre des classes et la difficulte´ de de´tecter des classes de formes quelconques.
Pour pallier ces inconve´nients, des cartes de grandes dimensions sont utilise´es,
et la reconnaissance de classes de diffe´rentes formes peut se faire en inspectant la
carte visuellement moyennant les U-matrix (Kohonen, 2001). Cependant, une telle
de´tection des classes n’est pas toujours triviale, voire meˆme impossible. Pour ces rai-
sons, nous avons recours a` des me´thodes automatise´es en classifiant les prototypes
de la carte moyennant un algorithme de classification standard comme la classifica-
tion hie´rarchique ou la me´thode des centres-mobiles (Vesanto et Alhoniemi, 2000).
Il s’agit donc d’une classification en deux e´tapes : une projection des donne´es sur
une carte forme´e d’un grand nombre de neurones (≈ 5√n, par exemple) dans une
premie`re e´tape, suivie d’une classification des prototypes dans une deuxie`me e´tape
ou` chaque observation appartiendra a` la classe du vecteur prototype de son neurone
vainqueur (voir figure 1.10, p.37). Cette technique pre´sente plusieurs avantages :
1. Choix libre de la topologie de la carte :
Le nombre de neurones n’est plus limite´ au nombre des classes.
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2. Sensibilite´ re´duite quant au choix des prototypes initiaux :
Du fait que la carte auto-organisatrice constitue un re´sultat interme´diaire avant
la classification finale, le proble`me de l’optimum local cause´ par le choix des
prototypes initiaux est largement atte´nue´ (Dong et Xie, 2005).
3. Sensibilite´ re´duite aux points aberrants :
Les prototypes sont les moyennes des donne´es et par suite ils sont moins sen-
sibles aux variations extreˆmes de ces donne´es (Vesanto et Alhoniemi, 2000).
4. Re´duction de la complexite´ algorithmique :
Souvent, le nombre de classes est inconnu. Le programme de classification doit
eˆtre exe´cute´ plusieurs fois, avec a` chaque fois un nombre de classe diffe´rent,
afin de trouver le nombre de classes optimal au sens d’un crite`re interne (voir
sous-section 1.4.2, p.41). La`, il vaut mieux projeter les donne´es sur la carte
et proce´der ensuite a` l’exe´cution du programme de classification plusieurs fois
sur les prototypes de la carte pour pouvoir de´terminer le nombre de classes
qui convient le plus. Ce processus permet de re´duire le temps de calcul car le













1-Projection sur la carte
Carte auto-organisatrice
2-Classification de la carte
Figure 1.10 – Classification en deux e´tapes.
Variantes des cartes auto-organisatrices
Plusieurs variantes des cartes auto-organisatrices ont e´te´ propose´es depuis leur
conception. Nous en citons quelques unes dans ce qui suit :
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Cartes auto-organisatrices arborescentes (Tree Structured SOM). La re-
cherche se´quentielle pour le neurone vainqueur peut ne´cessiter des calculs complexes
et entraˆıner par la suite une lenteur dans l’apprentissage des cartes a` dimensions im-
portantes. Pour acce´le´rer cette recherche, un syste`me de recherche hie´rarchique qui
implique plusieurs cartes organise´es en structure arborescente a e´te´ propose´. Chaque
niveau de l’arbre se compose d’une carte plus de´veloppe´e que celle du niveau pre´-
ce´dent. La recherche du neurone gagnant se fait niveau par niveau et a` chaque fois
la recherche concerne seulement un sous-ensemble de neurones qui sont descendants
du neurone vainqueur du niveau pre´ce´dent (Koikkalainen, 1995a).
Cartes auto-organisatrices hie´rarchiques (Hierarchical SOM). Il s’agit de
constituer une hie´rarchie de plusieurs couches de cartes auto-organisatrices (Miikku-
lainen, 1990). La premie`re couche contient seulement une carte. A` chaque neurone de
cette carte correspond une autre carte dans la couche suivante de la hie´rarchie. Par
exemple, en commenc¸ant avec une carte de 4 neurones dans la premie`re couche, la
deuxie`me couche sera compose´e de 4 cartes chacune ayant 4 neurones, pour finir avec
la troisie`me couche qui contiendra 16 cartes de 4 neurones chacune. L’apprentissage
des cartes se fait en commenc¸ant avec la carte de la premie`re couche. Quand l’ap-
prentissage touche a` sa fin, les cartes de la couche suivante sont entraˆıne´es. Chaque
carte sera entraˆıne´e seulement avec les observations qui ont comme neurone vain-
queur, le neurone correspondant de la couche pre´ce´dente. Ces types de cartes sont
utilise´es dans (Merkl, 1999) pour la classification des documents.
Neural Gas. Les Neural Gas sont des re´seaux de neurones artificiels qui assurent
la quantification vectorielle munie d’une structure de voisinage entre les neurones
sans pour autant re´aliser une projection de l’espace des observations a` la manie`re
des cartes auto-organisatrices classiques (Martinetz et Schulten, 1991). Par la suite,
cette me´thode requiert seulement le nombre de neurones sans avoir a` fournir la to-
pologie de la carte. La fonction de voisinage ne de´pend pas de la distance entre deux
neurones, mais depe´nd du rang du vecteur prototype dans la liste de vecteurs pro-
totypes classe´s par ordre croissant de leur distance par rapport au vecteur d’entre´e.
La re`gle de mise j`our des vecteurs prototypes suite a` la pre´sentation du vecteur x(t)
au re´seau est donne´e par :
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ou` ok est le rang du vecteur wk tel que ok = 0 si wk est le plus proche de x(t)
et ok = K − 1 si wk est le plus e´loigne´ de x(t). α(t) (pas d’apprentissage) et σ(t)
(e´tendu de voisinage) de´croissent avec les ite´rations. Apre`s un nombre d’ite´rations
suffisantes, l’ensemble des vecteurs prototypes constituera une repre´sentation opti-
male de l’ensemble des observations.
Growing Neural Gas. L’algorithme Growing Neural Gas est similaire a` l’algo-
rithme Neural Gas a` la diffe´rence que le nombre de neurones dans cette me´thode
n’est pas requis. L’algorithme commence seulement avec deux neurones et d’autres
neurones seront ajoute´s au fur et a` mesure de fac¸on a` approximer au mieux la dis-
tribution des vecteurs d’entre´e (Fritzke, 1995).
1.4 E´valuation d’une partition
Plusieurs crite`res existent pour e´valuer le re´sultat d’une classification non su-
pervise´e ge´ne´rant une partition fixe des donne´es. Ces crite`res sont de deux types :
externes ne´cessitant des informations exte´rieures sur les classes, et internes s’ap-
puyant seulement sur la structure interne des donne´es.
1.4.1 Crite`res externes
Les crite`res externes sont base´s sur des connaissances a priori des classes re´elles
et sont utilise´s pour mesurer le degre´ de concordance entre la partition connue a
priori et la partition issue du programme de classification. Nous citons ci-dessous
deux crite`res externes utilise´s couramment pour e´valuer les re´sultats d’une classifi-
cation.
Taux global d’erreur de classification (Overall Error Rate of Classificaiton-
OERC). C’est le pourcentage des observations mal classifie´es en supposant que
l’appartenance des observations a` leurs classes re´elles est connue au pre´alable.
Soit Q = {L1, . . . , LK}, la partition a priori et P = {C1, . . . , CK}, la partition
fournie par le programme de classification. Une classe de P peut correspondre a`
n’importe quelle classe de Q (par exemple C2 correspond a` L3). Pour faire face a` ce
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proble`me, connu sous le nom de switching problem, la partition obtenue est compa-
re´e a` toutes les K! partitions ge´ne´re´es par les permutations des K classes a priori.
Seule la partition qui donne le plus grand nombre d’individus bien classe´s est choisie
parmi les K! partitions. L’utilisation de ce crite`re impose le meˆme nombre de classes
pour les deux partitions P et Q.
Indice de Rand (Rand Index) et Indice de Rand corrige´ (Corrected Rand
Index). Soit Q = {Z1, . . . , ZL}, la partition a priori et P = {C1, . . . , CK} la
partition fournie par le programme de classification. Le chevauchement entre les
deux partitions P et Q est repre´sente´ par le tableau de contingence 1.2.
Tableau 1.2 – Tableau de contingence entre deux partitions.
P/Q Z1 Z2 . . . ZL Total
C1 n11 n12 . . . n1L n1·






CK nK1 nK2 . . . nKL nK·




L’indice de Rand se base sur le nombre de paires d’observations pour lesquelles
les deux partitions P et Q sont en accord ou en de´saccord. Il est donne´ par :
RI =
a+ b
a + b+ c + d
(1.28)
avec :
– a : le nombre de paires d’observations appartenant a` la meˆme classe dans P
et dans Q.
– b : le nombre de paires d’observations qui appartiennent a` des classes diffe´-
rentes dans P et dans Q.
– c : le nombre de paires d’observations qui appartiennent a` la meˆme classe
dans P , mais appartiennent a` des classes diffe´rentes dans Q.
– d : le nombre de paires d’observations qui appartiennent a` des classes diffe´-
rentes dans P et a` la meˆme classe dans Q.
En effet, a et b sont utilise´s comme indicateurs d’accord alors que c et d sont
utilise´s comme indicateurs de de´saccord. Notons que a+b+c+d est le nombre total
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de paires d’observations, donc a+ b+ c+ d = C2n.
L’indice de Rand varie entre 0 et 1. Il vaut 1 en cas de parfait accord entre les 2
partitions n’ayant pas ne´cessairement le meˆme nombre de classes.
Le proble`me avec l’indice de Rand est que sa valeur espe´re´e n’est pas constante.
La forme ge´ne´rale d’un indice avec une valeur espe´re´e constante est :
indice−valeur esperee(indice)
max(indice)−valeur esperee(indice). L’indice de Rand Corrige´ (Hubert et Arabie, 1985) a



























































L’indice de Rand corrige´ varie entre -1 et +1, ce qui augmente sa sensibilite´
par rapport a` l’indice de Rand. La valeur 1 indique un accord parfait entre les deux
partitions, tandis qu’une valeur nulle ou ne´gative indique une partition trouve´e par
chance.
D’autres crite`res externes existent pour comparer les re´sultats de deux clas-
sifications, entre autres : l’indice de Fowlkes-Mallows (Fowlkes et Mallows, 1983),
l’indice Entropy et l’indice Purity (Zhao et Karypis, 2004).
Il a` noter que l’algorithme de calcul des crite`res externes a une complexite´
algorithmique importante surtout quand le nombre de classes est assez e´leve´.
1.4.2 Crite`res internes
Dans beaucoup d’applications utilisant la classification non supervise´e, aucune
information sur les classes n’est connue a priori. Pour de tels cas, il existe des crite`res
internes qui permettent d’e´valuer les re´sultats d’une classification en utilisant des
mesures de similarite´ entre les donne´es. Nous citons par la suite deux crite`res internes
bien connus en classification.
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L’indice de Davies-Bouldin. L’indice de Davies-Bouldin (Davies et Bouldin,
1979) est fonde´ sur la mesure de similarite´ Rkl entre deux classes (Ck et Cl) calcule´e
en tenant compte de la mesure de dispersion (sk) de la classe Ck et de la mesure de
dissimilarite´ (D(Ck, Cl)) entre les 2 classes. Rkl peut-eˆtre de´finie de n’importe quelle
fac¸on mais doit satisfaire les conditions suivantes :
– Rkl > 0
– Rkl = Rlk
– Si sk = 0 et sl = 0 alors Rkl = 0
– Si sl > sq et D(Ck, Cl) = D(Ck, Cq) alors Rkl > Rkq
– Si sl = sq et D(Ck, Cl) 6 D(Ck, Cq) alors Rkl > Rkq





ou` D(Ck, Cl) = d(wk,wl) est la distance entre les deux centres de gravite´s wk et wl
des deux classes Ck et Cl, et sk est la mesure de dispersion de la classe Ck calcule´e





ou` |Ck| est le cardinal de classe Ck.
En ge´ne´ral, la distance d doit correspondre a` la distance utilise´e dans le pro-
ble`me de classification.











En comparant deux partitions, une valeur infe´rieure de cet indice signifie une
meilleure classification. En effet, plus la valeur de cet indice est petite, plus les classes
sont compactes et bien se´pare´es.
Indice de Dunn. L’indice de Dunn (Dunn, 1973) vise a` identifier des classes
denses et bien se´pare´es. Il est de´fini comme le rapport entre le minimum de distances
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inter-classes et le maximum de distances intra-classes. Pour une partition donne´e,











ou` D(Ck, Cl) est la distance inter-classe de´termine´e en calculant la distance entre
les centres des 2 classes par exemple, et d′(Ck) est la distance intra-classe mesure´e
en calculant la plus grande distance qui se´pare deux observations de cette classe, ou
en calculant la moyenne des distances se´parant les observations du centre de leur
classe. En comparant deux partitions, une valeur supe´rieure de cet indice signifie
une meilleure classification. En effet, plus la valeur de cet indice est grande, plus les
classes sont denses et bien se´pare´es. Des indices de Dunn ge´ne´ralise´s ont e´te´ propose´s
dans (Bezdek et Pal, 1998).
D’autres crite`res d’e´valuation internes existent dans la litte´rature, a` savoir :
l’indice Silhouette (Rousseeuw, 1987), l’indice de Calinski-Harabasz (Calinski et Ha-
rabasz, 1974) et l’indice BIC (Bayesian Information Criterion) (Fraley et Raftery,
1998).
A` part leur taˆche d’e´valuation de la qualite´ d’une partition, les crite`res internes
sont souvent utilise´s pour de´terminer le nombre optimal de classes dans un proble`me
de classification, en exe´cutant plusieurs fois le programme correspondant avec a`
chaque fois un nombre de classes diffe´rent, commenc¸ant par 2 classes et allant jusqu’a`√
n classes. Par exemple, en utilisant l’indice Davies-Bouldin, le nombre de classes
qui minimise le plus cet indice sera adopte´ (Vesanto et Alhoniemi, 2000).
1.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons e´voque´ les me´thodes de classification non supervi-
se´es existantes en de´taillant deux algorithmes utilise´s dans nos travaux de recherche :
l’algorithme des centres-mobiles et celui de la classification hie´rarchique ascendante.
Nous avons pre´sente´ aussi les crite`res utilise´s pour e´valuer nume´riquement le re´sultat
d’une classification.
Nous nous sommes inte´resse´s plus spe´cifiquement aux cartes auto-organisa-
trices de Kohonen du fait qu’elles constituent la base d’un bon nombre de travaux
de recherche faits dans le cadre de cette the`se. Nous avons parle´ de la the´orie de ces
43
1.5. CONCLUSION
cartes et de leurs algorithmes d’apprentissage. Plus particulie`rement, nous avons mis
en e´vidence le roˆle des cartes auto-organisatrices dans la classification non supervi-
se´e avec auto-organisation re´alise´e moyennant une petite carte ou` chaque neurone
repre´sente une classe, ou bien moyennant une grande carte ou` il faut proce´der a` la
classification de la carte pour achever la classification finale des donne´es.
Dans tout ce chapitre, les me´thodes expose´es s’appliquent a` des donne´es quanti-
tatives ou` chaque observation est repre´sente´e par un point dans l’espace. Cependant,
les donne´es issues des expe´riences de la vie re´elle sont souvent repre´sente´es sous plu-
sieurs formes. Par exemple, une observation peut eˆtre de type qualitative, modale,
intervalle, ou multi-value´e, d’ou` la ne´cessite´ de ge´ne´raliser les me´thodes classiques
pour prendre en compte les diffe´rents types de donne´es. Le chapitre 2 constitue une
premie`re migration des me´thodes de classification non supervise´e de leur formalisme






Dans les me´thodes d’analyse de donne´es classiques, les donne´es sont mode´lise´es
par des tableaux a` descriptions univalue´es ou` chaque observation est repre´sente´e par
un point dans l’espace IRp. Or, un tel formalisme des donne´es a un pouvoir expressif
limite´ du fait qu’il ne tient pas compte des donne´es complexes et he´te´roge`nes issues
des applications re´elles, d’ou` la ne´cessite´ de mode´liser les donne´es avec des variables
symboliques.
Une variable symbolique peut eˆtre repre´sente´e par une valeur unique quantita-
tive ou qualitative, tout comme elle peut eˆtre aussi repre´sente´e par un intervalle de
valeurs pour exprimer l’impre´cision ou la variabilite´ des mesures, par un ensemble
de valeurs dans le but d’exprimer le doute ou la multiplicite´ ou bien par d’autres
formes. Donc, une variable symbolique peut avoir plusieurs repre´sentations possibles
visant a` prendre en compte la complexite´ inhe´rente aux donne´es.
L’analyse de donne´es symboliques, ou Symbolic Data Analysis (SDA), regroupe
les techniques et les me´thodes d’analyse de donne´es qui permettent de traiter des
donne´es symboliques. Toutes ces me´thodes re´sultent de l’extension des me´thodes
d’analyse classiques a` des donne´es exprimant un niveau de connaissance plus e´leve´
qu’avec de simples observations. Les premiers travaux de recherche sur les me´thodes
d’analyse de donne´es symboliques ont e´te´ propose´es par Diday (1987, 1989). Depuis,
45
2.2. DONNE´ES SYMBOLIQUES
plusieurs me´thodes d’analyse de donne´es ont e´te´ e´tendues pour prendre en compte
des donne´es symboliques. Parmi ces me´thodes, nous trouvons :
– La classification hie´rarchique (Gowda et Diday, 1991; Ichino et Yaguchi,
1994; Chavent, 1997; Kim et Billard, 2012).
– L’analyse en composantes principales (Ichino et Yaguchi, 1994; Cazes et al.,
1997; Makosso K., 2010).
– La me´thode des centres-mobiles (Ralambondrainy, 1995; Huang, 1997b).
– La me´thode des nue´es dynamiques (Chavent et Lechevallier, 2002; De Souza
et De Carvalho, 2004; De Souza et al., 2004; De Carvalho et al., 2006; Verde
et Irpino, 2007; De Carvalho et De Souza, 2010).
– Les re´seaux de neurones (Rossi et Conan-Guez, 2002; Bock, 2003; El Golli
et al., 2004; Yang et al., 2012).
– La classification floue (El-Sonbaty et Ismail, 1998; Yang et al., 2004; De Car-
valho, 2007).
– La re´gression (Billard et Diday, 2000; Domingues et al., 2010).
– La classification base´e sur les mode`les de me´lange : approche me´lange (Ham-
dan et Govaert, 2003a,b, 2005) et approche classification (Hamdan et Go-
vaert, 2004a,c).
Dans ce chapitre, nous allons parler des me´thodes de classification de donne´es
symboliques. Nous de´butons par une de´finition des donne´es symboliques et des me-
sures existantes pour comparer deux vecteurs d’individus de´crits par des variables
symboliques. Puis, nous passons en revue les me´thodes existantes de classification
de donne´es symboliques. Ensuite, nous proposons deux me´thodes de classification
de donne´es symboliques en utilisant les cartes auto-organisatrices, pour finir avec
une e´tude expe´rimentale qui permet de mettre en valeur les me´thodes propose´es et
de les comparer a` des me´thodes existantes.
2.2 Donne´es symboliques
Soit Ω un ensemble de n individus, ou observations, note´s X i, i ∈ {1, . . . , n},
de´crits par p variables note´es Yj, j ∈ {1, . . . , p}. Quand les valeurs des variables sont
des nombres, elles sont appele´es variables quantitatives. Mais, les donne´es issues des
applications re´elles sont souvent plus complexes. Par exemple, nous pouvons trou-
ver des valeurs textuelles, des ensembles de valeurs, des intervalles et bien d’autres
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formes. Dans ce cas, les donne´es sont symboliques et les observations sont de´crites
par des variables symboliques. Il est aussi tre`s fre´quent que les variables soient de
diffe´rents types, il s’agit alors de variables symboliques mixtes.
On de´finit une variable Yj comme une application de l’ensemble Ω dans le do-
maine Uj des valeurs possibles que peut prendre cette variable, qui a` une observation
X i fait correspondre la valeur prise par la variable Yj pour cette observation :
Yj : Ω −→ Uj
X i −→ Yj(X i) = Xji
2.2.1 Types de variable symbolique
Dans cette the`se, nous traitons les variables symboliques ayant les types sui-
vants :
1. Quantitative univalue´e : c’est le cas des variables qui prennent des valeurs
re´elles uniques exprimant une quantite´. Xji ∈ Uj , ou` Uj ⊂ IR.
Exemple : Xji = 150 pour exprimer la taille d’une personne.
2. Qualitative univalue´e : la variable prend des valeurs textuelles, aussi ap-
pele´es modalite´s, dans le but d’exprimer une qualite´. Xji ∈ Uj , ou` Uj est un
ensemble de valeurs que peut prendre la variable Yj.
Exemple : Xji = {bleu}, ou` Uj = {rouge, vert, bleu}
3. Intervalle : ces types de variables sont utilise´s pour exprimer la variabilite´ ou




i ] avec a
j
i ∈ IR, bji ∈ IR




i ⊂ Uj = [a, b] ou` a et b sont respectivement la plus petite valeur
et la plus grande valeur que peut prendre la variable Yj.
Exemple : Xji = [165, 180] signifie que les tailles des e´tudiants d’une classe
varient entre 165cm et 180cm.
4. Multivalue´e nominale : La variable prend plusieurs valeurs quantitatives
ou qualitatives pour exprimer l’e´nume´ration ou le doute sans que ces valeurs
soient ordonne´es. Xji ⊂ Uj , ou` Uj est un ensemble fini de valeurs re´elles ou
textuelles que peut prendre la variable Yj pour toutes les observations.
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Exemple : Xji = {bleu, rouge} et Uj = {bleu, rouge, vert}.
5. Multivalue´e ordinale : si le domaine Uj est ordonne´, la variable prend des
valeurs lie´es par une relation d’ordre, comme un niveau de difficulte´
({faible, moyen, fort}) ou un niveau d’e´tudes ({licence, master, doctorat}).
Pour de telles descriptions, on peut coder nume´riquement les diffe´rentes va-
leurs, par exemple : faible ← 1, moyen ← 2, fort ← 3 dans le but de trans-
former ce genre de variables en variables quantitatives ou intervalle (Ichino et
Yaguchi, 1994).
Exemples :
– Si Xji = {faible} et Uj = {faible, moyen, fort} ⇒ Xji = 1 et Uj = [1, 3]
– Si Xji = {master, doctorat} et Uj = {licence, master, doctorat} ⇒ Xji =
[2, 3] et Uj = [1, 3]
6. Modale ou de type histogramme : c’est le cas d’une variable qualita-
tive ou quantitative multivalue´e associe´e de fre´quences ou de poids pour les
diffe´rentes valeurs de l’ensemble, formant ainsi un histogramme de valeurs.
Xji = {F j(i);πj(i)} avec F j(i) ⊂ Uj et πj(i) est le vecteur des fre´quences
dont les composantes ont des valeurs re´elles. Quand les composantes sont nor-
malise´es, il s’agit alors de fre´quences relatives appartenant a` l’intervalle [0,1].
Exemple :
– Xji =
({bleu, rouge, vert}; (2, 2, 1)T)
– ou Xji =
({bleu, rouge, vert} ;(0.4, 0.4, 0.2)T ) en normalisant les fre´quences.
Les descriptions multivalue´es sont un cas particulier de ce type correspondant
a` des fre´quences valant 1 ou 0.
2.2.2 De´finition d’un objet symbolique.
Un objet symbolique est de´fini pour repre´senter un ou plusieurs individus
(Chavent, 1997). En analyse de donne´es, plusieurs de´finitions d’objets symboliques
sont sugge´re´es. Un objet symbolique est de´fini par une conjonction logique des e´ve`ne-
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ments qui relient les variables et leurs valeurs. Nous donnons par la suite la de´finition
d’un e´ve´nement ainsi que la de´finition des objets assertions.
De´finition d’un e´ve`nement. Un e´ve´nement est de´fini par la paire valeur-variable
et note´ par ej = [Yj = Vj] ou` Vj est la valeur prise par la variable Yj (Vj ⊂ Uj).
Exemple e1 =
[
Pays={France, Japon}] est un e´ve`nement indiquant que la variable
pays peut avoir soit la valeur « France » soit la valeur « Japon », et
e1 =
[
Taille = [165, 180]
]
est un e´ve`nement indiquant que la variable Taille a une
valeur qui varie entre 165 et 180.
De´finition d’un objet assertion. Un objet assertion est une conjonction logique
d’e´ve´nements de´finie par :
a = [Y ′1 = V1] ∧ [Y ′2 = V2] ∧ . . . ∧ [Y ′q = Vq]
ou` le symbole ∧ de´signe une conjonction logique (non pas un produit vectoriel),
Y ′j ∈ Y = {Y1, . . . , Yp} et Vj ⊂ Uj . En fait, a est une application de l’ensemble
Ω dans l’ensemble {Vrai, Faux}, qui fait correspondre la valeur « Vrai » a` chaque
individu ω ve´rifiant Y ′j (ω) ∈ Vj, ∀j.
Exemple : soit l’objet assertion de´fini par :
a = [Pays={France, Japon}] ∧ [Taille = [165, 180]] ∧ [Aˆge = 25]
a est alors un objet assertion ayant les proprie´te´s suivantes :
– La valeur de la variable pays est soit « France », soit « Japon ».
– La variable taille a une valeur est comprise entre 165 et 180
– La variable Aˆge vaut 25.
2.2.3 Tableau de donne´es symboliques
Il s’agit d’un tableau dont les colonnes repre´sentent les variables et les lignes
les observations. Chaque cellule de ce tableau est la description d’une variable pour
l’observation de la ligne correspondante. Le tableau 2.1 est un exemple d’un ta-
bleau de donne´es symboliques. Il contient des informations concernant des classes
d’e´tudiants. Chaque classe constitue une observation de´crite par trois variables sym-
boliques de diffe´rents types (Y1 est de type qualitative multivalue´e, Y2 est de type
intervalle et Y3 est une variable de type histogramme).
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Tableau 2.1 – Tableau de donne´es symboliques.
Classe Groupe sanguin (Y1) Taille (Y2) Sexe (Y3)
Classe 1 {A+, A-, B+} [150, 175] ({fille, garc¸on} ;(0.4, 0.6)T )
Classe 2 {A-, B-, B+} [145, 170] ({fille, garc¸on} ;(0.3, 0.7)T )
Classe 3 {O+, A-, AB+} [145, 170] ({fille, garc¸on} ;(0.3, 0.7)T )
Source de donne´es symboliques. Les donne´es symboliques sont ge´ne´ralement
issues des expe´riences re´elles, ou peuvent provenir de l’agre´gation de grandes bases
de donne´es produisant ainsi de petits ensembles de donne´es symboliques, ce qui
constitue un avantage du fait que l’analyse de donne´es sur les grands ensembles risque
d’eˆtre lente, voire irre´alisable. Le tableau 2.2 contient des informations concernant
des e´tudiants repre´sente´s sous forme de 18 observations de´crites avec des variables
univalue´es. En regroupant les informations par cours, nous obtenons le tableau 2.3
forme´ de 3 observations symboliques de´crites par une variable modale et une variable
de type intervalle.
Tableau 2.2 – Tableau de donne´es a` variables univalue´es.
E´tudiant Cours Nationalite´ Aˆge
1 Programmation Web Espagnol 22
2 Cobol Franc¸ais 25
3 Cobol Japonais 24
4 Java Japonais 25
5 Programmation Web Espagnol 23
6 Cobol Franc¸ais 26
7 Java Italien 27
8 Programmation Web Italien 23
9 Java Franc¸ais 20
10 Cobol Italien 24
11 Java Japonais 20
12 Cobol Franc¸ais 30
13 Java Japonais 22
14 Programmation Web Italien 26
15 Cobol Italien 25
16 Java Japonais 20
17 Programmation Web Italien 24
18 Java Italien 22
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Tableau 2.3 – Agre´gation du tableau 2.2 par cours.
Cours Nationalite´ (Y1) Aˆge (Y2)
Programmation Web
({Espagnol, Italien} ;(2, 3)T ) [22, 26]
Cobol
({Franc¸ais, Japonais, Italien} ;(3, 1, 2)T ) [24, 30]
Java
({Italien, Franc¸ais, Japonais} ;(2, 1, 4)T ) [20, 27]
2.3 Mesures de proximite´ entre observations sym-
boliques mixtes
La comparaison entre observations de´crites par des variables symboliques doit
souvent pre´ce´der toute taˆche de classification a` approche ge´ome´trique (qui utilisent
des distances pour classifier les donne´es). Dans le cas ou` les observations sont de´crites
par des variables symboliques de meˆme type, le choix d’une mesure de rapprochement
entre les individus est naturel. Par exemple, dans le cas ou` toutes les variables sont
quantitatives univalue´es, les distances de Minkowski pourront eˆtre utilise´es pour
mesurer le rapprochement entre observations symboliques (voir de´finition 1.4, p.13).
De meˆme, quand les variables sont toutes de type intervalle, on pourrait utiliser
une distance base´e sur la distance de Hausdorff pour comparer deux observations
(voir e´quation (3.4), p.93). Toutefois, dans les applications re´elles, il est fre´quent de
faire face a` des donne´es mixtes ou` les observations sont de´crites par des variables de
plusieurs types. Il faut avoir recours a` des mesures plus e´labore´es pour re´aliser cette
comparaison. Par la suite, nous e´voquerons les techniques et mesures de proximite´
existantes pour comparer des observations symboliques.
Dans le cas ou` les observations sont de´crites par des variables symboliques de
diffe´rents types, nous pourrons commencer par homoge´ne´iser les donne´es, dans le but
de transformer un tableau de donne´es he´te´roge`nes en un tableau de donne´es homo-
ge`nes ou` les variables sont toutes de meˆme type (De Souza et al., 2007; De Carvalho
et De Souza, 2010). Mais cette technique risque de provoquer une distorsion et une
perte d’informations dans les re´sultats (Elghazel, 2007b). Une autre fac¸on de faire
est d’utiliser des indices de proximite´ qui permettent de comparer des objets ou` les
variables sont de diffe´rents types, sans recodage pre´alable du tableau de donne´es,
comme la dissimilarite´ propose´e par Gowda et Diday (1991) ou la distance propose´e
par Ichino et Yaguchi (1994).
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2.3.1 Dissimilarite´ de Gowda et Diday
D’apre`s Gowda et Diday (1991), une observation symbolique est le produit
carte´sien des valeurs prises par cette observation pour les diffe´rentes variables. X i
est alors exprime´e comme suit :
X i = X
1
i ×X2i × . . .×Xpi
(2.1)
avec Xji la valeur que prend la variable Yj pour l’observation X i, et Uj le domaine
de la variable Yj. La mesure de dissimilarite´ D entre les deux individus X i et X i′








































– Dp est la composante de dissimilarite´ relative a` la position. Elle est calcule´e
seulement pour des variables quantitatives (intervalles, valeur unique), pour
de´terminer les positions relatives des valeurs que prend une variable pour
deux individus sur la droite re´elle.
– Ds est la composante de dissimilarite´ relative a` la taille. Elle compare les
e´tendues des intervalles ou les cardinaux des ensembles sans prendre en consi-
de´ration leur contenu.
– Dc est la composante de dissimilarite´ relative au contenu. Elle mesure la
diffe´rence en contenu des deux valeurs que prend une variable.
Il est a` noter que les trois composantes Dp, Ds et Dc sont de´finies telles qu’elles
soient normalise´es entre elles.









i′ ] et soient :
– linterjii′ la longueur de l’intervalle re´sultant de l’intersection des deux inter-
valles [aji , b
j
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– lsjii′ la longueur de l’intervalle re´sultant de l’union jointe des deux intervalles
[aji , b
j






































∣∣Uj∣∣ est la longueur de l’intervalle dont les bornes sont la valeur minimale et la
valeur maximale du domaine Uj .




















i′ − 2 · linterjii′
lsjii′
Variables modales ou de type histogramme. Soient Xji = (F
j(i);πj(i)) et
Xji′ = (F
j(i′);πj(i′)) deux variables modales telles que F j(i) est un ensemble de
valeurs et πj(i) =
(





le vecteur des fre´quences relatives correspon-
dantes. Kim et Billard (2012) ont propose´ une extension de la distance de Gowda
et Diday pour pouvoir comparer deux variables modales. La composante de dissimi-
larite´ due a` la position est absente. Donc, pour des variables identiques, nous nous
contentons de calculer la composante relative due a` la taille Ds et la composante
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Ces composantes de dissimilarite´ ont toujours des valeurs entre 0 et 1. Elles
valent 0 si les deux valeurs Xji , et X
j






Variables multivalue´es qualitatives. Pour des variables identiques, la compo-
sante de dissimilarite´ due a` la position e´tant absente, il suffit de calculer Dc et Ds.
Soient :
– lji le cardinal de l’ensemble X
j
i .
– linterjii′ le cardinal de l’ensemble re´sultant de l’intersection des deux en-
sembles Xji et X
j
i′.









i′ − linterjii′ .




















i′ − 2 · linterjii′
lsjii′
Variables univalue´es quantitatives. Les variables quantitatives univalue´es sont











ii′ = 0. La dissimilarite´ entre les deux valeurs quantitatives X
j
i et













Variables univalue´es qualitatives. C’est un cas particulier des variables multi-
value´es nominales ou` la valeur d’une variable est un ensemble contenant seulement
un e´le´ment. Donc, lji = l
j
i′ = 1 et linter
j




i′ et 0 sinon. La dissimilarite´
entre les deux valeurs qualitatives Xji et X
j















1 si Xji 6= Xji′
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2.3.2 Distance de Minkowski ge´ne´ralise´e pour les donne´es
symboliques mixtes
Ichino et Yaguchi (1994) ont ge´ne´ralise´ la distance de Minkowski en la ba-
sant sur un nouveau mode`le mathe´matique qu’ils ont de´fini et appele´ le mode`le de
l’espace carte´sien (U(p),⊞,⊠), ou` U(p) est l’espace p-dimensionnel des variables de
diffe´rents types, ⊞ un ope´rateur carte´sien d’union jointe et ⊠ un ope´rateur carte´sien
d’intersection.
D’apre`s Ichino et Yaguchi (1994), deux individus symboliques X i et X i′ sont
de´finis par :
X i = X
1
i ×X2i × . . .×Xpi
X i′ = X
1
i′ ×X2i′ × . . .×Xpi′
ou` Xji la valeur que prend la variable Yj pour l’observation X i. Uj e´tant le domaine
de la variable Yj, alors U(p) est de´fini par :
U(p) = U1 × U2 × . . .× Up
Ope´rateur carte´sien d’union jointe. L’union jointe entre deux observationsX i
et X i′ est de´finie par le produit suivant :




i′)× (X2i ⊞X2i′)× . . .× (Xpi ⊞Xpi′)
ou` (Xji ⊞X
j
i′) est le produit carte´sien d’union jointe des valeurs que prend la variable
Yj pour les individus X i et X i′ de´fini comme suit :




i′ sont alors deux











le produit carte´sien d’union jointe (Xji ⊞ X
j


















Exemple : si Xji = [2, 10] et X
j




i′) = [2, 14]
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i′) est l’union de








Exemple : si Xji = {A, A+, B+} et Xji′ = {A, B+, AB+}, alors (Xji ⊞Xji′) =
{A, A+, B+, AB+}
Ope´rateur carte´sien d’intersection. L’intersection entre deux observationsX i
et X i′ est de´finie par le produit suivant :




i′)× (X2i ⊠X2i′)× . . .× (Xpi ⊠Xpi′)
ou` (Xji ⊠X
j
i′) est le produit carte´sien d’intersection des valeurs que prend la variable
Yj pour les individus X i et X i′ de´fini comme suit :
















alors le produit carte´sien (Xji ⊠X
j







i ] ∩ [aji′ , bji′]
Exemple : si Xji = [2, 10] et X
j




i′) = [6, 10]




i′) est l’intersection des








Exemple : si Xji = {A, A+, B+} et Xji′ = {A, B+, AB+}, alors (Xji ⊠Xji′) =
{A, B+} ou` A, A+, B+, AB+ sont des groupes sanguins.
Fonction de comparaison. La comparaison entre les deux individus X i et X i′
se re´alise en commenc¸ant par comparer les valeurs que prennent les variables de l’un
avec les valeurs que prennent les variables de l’autre deux a` deux en utilisant une
fonction de comparaison. Ensuite, la comparaison des deux observations est acheve´e
en agre´geant les valeurs de ces fonctions de comparaison.
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Une fonction de comparaison φ entre les valeurs que prend la variable Yj pour








(∣∣Xji ⊞Xji′∣∣− ∣∣Xji ⊠Xji′∣∣)+ γ(2 · ∣∣Xji ⊠Xji′∣∣− ∣∣Xji ∣∣− ∣∣Xji′∣∣)
ou`
∣∣Xji ∣∣ vaut la longueur de l’intervalle si Yj est une variable de type intervalle, ou le
nombre des e´le´ments de l’ensemble Xji si Yj est une variable multivalue´e quantitative
ou qualitative. Le parame`tre γ est utilise´ pour controˆler le rapprochement interne
et le rapprochement externe entre deux intervalles. Par exemple, si dans un premier
temps, Xji = [2, 6] et X
j
i′ = [16, 20], en prenant γ = 0, la fonction de comparaison










∣∣Xji ⊞Xji′∣∣− ∣∣Xji ⊠Xji′∣∣
Or
∣∣Xji ⊠ Xji′∣∣ = 0, ce qui donne : φ(Xji , Xji′) = 18. Si dans un deuxie`me temps,
Xji = [2, 8] et X
j







qui montre que si les intervalles sont disjoints, la fonction de comparaison ne prend
en compte que le rapprochement externe en ignorant le rapprochement interne des
intervalles (voir figure 2.1, p.58). Donc, le choix du parame`tre γ doit se faire d’une
fac¸on judicieuse en fonction de l’analyse que l’on souhaite faire sur les donne´es.
Normalement, on choisit pour γ la valeur 0.5 (Ichino et Yaguchi, 1994) et la fonction









(∣∣Xji ∣∣ + ∣∣Xji′∣∣)
2
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Figure 2.1 – Comparaison entre deux intervalles disjoints avec la distance de Ichino
et Yaguchi.












































Comparaison entre deux observations symboliques. Finalement, la compa-
raison entre les deux observations X i et X i′ se fait en agre´geant les fonctions de
comparaison pour toutes les variables et ceci en de´finissant la distance de Minkowski














Pour q = 2, on obtient la distance euclidienne ge´ne´ralise´e, et pour q = 1, on obtient
la distance city-block ge´ne´ralise´e.
Ichino et Yaguchi (1994) ont propose´ aussi de normaliser leur distance tout en
affectant des poids aux diffe´rentes variables. Pour obtenir une distance normalise´e,
la fonction de comparaison est divise´e par la longueur du domaine de la variable
correspondante quand cette variable est un intervalle, ou par le nombre des e´le´ments
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Extension en cas de variables multimodales. Soient Xji = (F
j(i);πj(i)) et
Xji′ = (F
j(i′);πj(i′)) deux variables modales telles que F j(i) est un ensemble de
valeurs et πj(i) =
(





le vecteur des fre´quences relatives correspon-
dantes. Kim et Billard (2012) ont propose´ une extension de la distance d’Ichino et















2 · πjz(i ∩ i′)− πjz(i)− πjz(i′)
)}














Du fait que les poids varient entre 0 et 1, cette mesure est normalise´e. Le
parame`tre γ varie entre 0 et 0.5. Il controˆle l’effet de la fre´quence relative maximale
et de la fre´quence relative minimale entre les deux valeurs Xji et X
j
i′ . Si la valeur
de γ est nulle et si πjz(i ∩ i′) = 0 pour tout z ∈ {1, . . . , Zj}, il est possible alors
de trouver plusieurs paires d’observations avec la meˆme valeur de cette distance.
D’autre part, la valeur 0.5 de γ annule l’effet de la portion commune entre deux
observations (πjz(i ∩ i′)). Pour cela, une valeur de γ entre 0 et 0.5 est pre´conise´e
(Kim et Billard, 2012).
2.3.3 Autres mesures
D’autres mesures de proximite´ entre observations symboliques sont propose´es
dans la litte´rature dans le but d’ame´liorer les mesures existantes. Nous citons par la
suite une modification de la dissimilarite´ de Gowda et Diday propose´e par Yang et al.
(2004), et les indices de proximite´ entre objets symboliques propose´s par De Carvalho
(1994).
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Modification de la dissimilarite´ de Gowda et Diday. Yang et al. (2004) ont
constate´ que la dissimilarite´ de Gowda et Diday ne donne pas de bons re´sultats quand
elle est utilise´e comme mesure de proximite´ entre intervalles, et ceci en la comparant
avec la distance de Hausdorff pour les intervalles. Ces re´sultats insatisfaisants sont
cause´s par le fait que la composante de dissimilarite´ due a` la position, met en jeu
seulement les bornes infe´rieures des intervalles. Ils ont alors propose´ remplacer la
borne infe´rieure de chaque intervalle par son centre dans la composante Dp, et les


























i′ − 2 · linterjii′(∣∣Uj∣∣ + lsjii′)
Rappelons que
∣∣Uj∣∣ repre´sente la longueur de l’intervalle forme´ par la borne
infe´rieure et la borne supe´rieure du domaine Uj. Il est introduit dans le de´nominateur
de Ds et de Dc en vue de les normaliser.
Mesures de proximite´ entre objets symboliques. De Carvalho (1994) s’est
base´ sur la distance de Ichino et Yaguchi en proposant des indices de proximite´ entre
deux objets symboliques a et b de´finis de la fac¸on suivante :
a = [Y1 = A1] ∧ [Y2 = A2] ∧ . . . ∧ [Yp = Ap]
b = [Y1 = B1] ∧ [Y2 = A2] ∧ . . . ∧ [Yp = Bp]
Quand a repre´sente l’observation X i, les Aj sont remplace´s par les X
j
i , pour j ∈
{1, . . . , p}. La premie`re mesure de proximite´ entre les objets a et b est donne´e par :
dc1(a, b) = Π(a⊞ b)− Π(a⊠ b) + γ
(
2 · Π(a⊠ b)− Π(a)− Π(b))
ou` :
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µ(Aj) est de´fini par :
µ(Aj) =
{
cardinal(Aj), si Yj est de type multivalue´e
Etendue(Aj), si Yj est de type intervalle
– a⊞ b = [Y1 = A1 ∪B1] ∧ [Y2 = A2 ∪B2] ∧ . . . ∧ [Yp = Ap ∪ Bp]
– a⊠ b = [Y1 = A1 ∩B1] ∧ [Y2 = A2 ∩B2] ∧ . . . ∧ [Yp = Ap ∩ Bp]
La deuxie`me mesure de proximite´ dc2 est une premie`re version normalise´e de
la mesure dc1 de´finie par :
dc2 =
Π(a⊞ b)− Π(a⊠ b) + γ(2 · Π(a⊠ b)− Π(a)− Π(b))
Π(aΩ)
ou` aΩ = [Y1 = U1] ∧ [Y2 = U2] ∧ . . . ∧ [Yp = Up]
La troisie`me mesure de proximite´ est une deuxie`me version normalise´e de la
mesure dc1 de´finie par :
dc3 =
Π(a⊞ b)− Π(a⊠ b) + γ(2 · Π(a⊠ b)− Π(a)− Π(b))
Π(a⊞ b)
Toutes ces mesures de proximite´ entre observations symboliques expose´es ci-
dessus, sont base´es principalement sur la dissimilarite´ de Gowda et Diday ou sur la
distance de Minkowski ge´ne´ralise´e, connue aussi sous le nom de distance de Ichino
et Yaguchi. Bien que ces deux mesures soient souvent utilise´es dans la litte´rature, il
convient de pre´ciser que la pre´sence du parame`tre q dans la distance de Minkowski
ge´ne´ralise´e pre´sente un avantage sur les autres mesures du fait qu’il permet de maˆı-
triser la forme des classes que l’on de´sire obtenir. Par contre, un mauvais choix du
parame`tre γ peut conduire a` des mesures inconvenables. Plus tard dans ce chapitre,
nous allons pre´senter une me´thode de classification a` base de cartes auto-organisa-
trices pour les donne´es symboliques mixtes, en utilisant la distance de Minkowski
ge´ne´ralise´e, que nous allons comparer a` une autre me´thode utilisant une version mo-
difie´e de la dissimilarite´ de Gowda et Diday. Dans ce qui suit, nous allons pre´senter
les me´thodes de partitionnement existantes pour les donne´es symboliques.
2.4 Me´thodes de partitionnement existantes pour
les donne´es symboliques
Plusieurs me´thodes de classification ont e´te´ e´tendues dans le but de prendre en
compte des donne´es symboliques comme : la classification hie´rarchique, la me´thode
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des centres-mobiles, la classification floue, la me´thode des nue´es dynamiques et les
cartes auto-organisatrices. Dans ce qui suit, nous pre´sentons les me´thodes de clas-
sification par partitionnement existantes a` base de centres-mobiles, a` base de nue´es
dynamiques et a` base de cartes auto-organisatrices.
2.4.1 Extension de l’algorithme des centres-mobiles
L’algorithme classique des centres-mobiles (K-means), a e´te´ e´tendu pour prendre
en compte des donne´es quantitatives et qualitatives univalue´es. Dans ce contexte,
deux approches ont e´te´ propose´es. La premie`re approche effectue une transformation
des donne´es qualitatives en donne´es binaires (Ralambondrainy, 1995). La deuxie`me
approche propose une distance pour comparer des individus de´crits par des variables
quantitatives et qualitatives (Huang, 1997a).
Version conceptuelle des centres-mobiles. Ralambondrainy (1995) a applique´
l’algorithme des centres-mobiles a` des donne´es univalue´es qualitatives et quantita-
tives. Dans cette approche, les valeurs des variables qualitatives sont code´es nume´ri-
quement et transforme´es en vecteurs de valeurs binaires, le nombre des composantes
de chaque vecteur valant le nombre de modalite´s de la variable. Par exemple, pour
la variable « Sexe », les modalite´s correspondantes sont : {maˆle, femelle}, la valeur
« maˆle » est donc remplace´e par le vecteur binaire (1, 0)T , et la valeur « femelle »
par le vecteur (0, 1)T . Donc, quand les p variables sont qualitatives, une observation
X i est alors repre´sente´e par :
X i = (a
1
i , . . . , a
m
i )
T aji ∈ {0, 1}
m e´tant le nombre total des modalite´s. Afin de comparer deux observations X i et











nj e´tant le nombre des observations contenant la j e`memodalite´. Cette distance donne
ainsi plus d’importance aux modalite´s rares (parfois suppose´es apporter plus d’in-
formations que celles plus fre´quentes).
Dans le cas ou` les observations X i et X i′ sont de´crites exclusivement par des
variables nume´riques, le carre´ de la distance euclidienne normalise´e est utilise´ pour
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ou` σj est l’e´cart-type de la j e`me variable.
Quand les variables ne sont pas toutes de meˆme type, Ralambondrainy a pro-
pose´ la distance suivante pour comparer deux observations de´crites par des variables










ou` p1 et p2 sont des poids qui de´signent l’importance que l’on de´sire attribuer aux
variables qualitatives et quantitatives respectivement.
La conversion de donne´es qualitatives en vecteurs binaires risque de produire
des ensembles de donne´es de grande dimension surtout quand le nombre de modalite´s
est important. Un autre inconve´nient de cette me´thode re´side dans le fait que les
centres des classes auront des valeurs re´elles comprises entre 0 et 1, ce qui n’assure
pas une bonne repre´sentation des classes.
K-prototypes et K-Modes. Huang (1997a) a propose´ l’algorithme desK-prototypes
pour classifier des donne´es univalue´es mixtes en se basant aussi sur l’algorithme des
centres-mobiles mais sans transformation pre´alable des donne´es qualitatives. Le but













Dans le cas ou` le vecteur X i est de´crit par des variables mixtes quantitatives et
qualitatives, la distance d entre une observation X i et le prototype Qk d’une classe
























– pr est le nombre des variables quantitatives.
– pc est le nombre des variables qualitatives.
– Xjri et w
jr
k sont les valeurs des variables quantitatives.
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– Xjci et q
jc
k sont les valeurs des variables qualitatives.
– γk est le poids qu’on de´sire attribuer aux valeurs qualitatives de la classe Ck.
– δ est une distance entre deux valeurs qualitatives de´finie par :
δ(M,N) =
{
0 si M = N
1 si M 6= N





























k sont les fonctions couˆt de la classe Ck pour les variables nume´riques et
qualitatives respectivement. Or, wjrk qui minimise E
r
k est le centre de gravite´ de la
classe k, alors que qjck qui minimise E
c
k est la modalite´ la plus choisie de la variable Yj
dans la classe Ck ou simplement le mode de Yj dans l’ensemble Ck. Quand toutes les
variables sont qualitatives, le calcul des prototypes des classes est re´duit au calcul
des modes et on retrouve l’algorithme des K-modes (Huang, 1997b) qui est une
version simplifie´e de l’algorithme des K-prototypes.
2.4.2 Me´thode des nue´es dynamiques
La me´thode des nue´es dynamiques constitue une ge´ne´ralisation de la me´thode
des centres-mobiles (voir sous-section 1.3.2, p.24). Cette me´thode a e´te´ largement
utilise´e pour classifier des donne´es symboliques. Par exemple, plusieurs chercheurs
ont propose´ des algorithmes de classification pour les donne´es de type intervalle en se
basant sur l’algorithme des nue´es dynamiques. Ces me´thodes seront e´voque´es dans le
chapitre 3. Quand les observations sont de´crites par des donne´es symboliques mixtes,
une technique d’homoge´ne´isation des donne´es est souvent requise dans le but de
transformer les donne´es de tous types en donne´es de type histogramme (De Carvalho,
1995). L’algorithme des nue´es dynamiques est alors exe´cute´ sur cet ensemble de
donne´es modales ou` la distance euclidienne classique ou adaptative est utilise´e pour
mesurer la proximite´ entre les observations (De Souza et al., 2007; De Carvalho et
De Souza, 2010).
Il est possible de classifier des donne´es symboliques mixtes avec l’algorithme
des nue´es dynamiques sans transformer les donne´es au pre´alable et ceci en utilisant
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des distances de´pendantes du contexte comme la distance de Ichino et Yaguchi (voir
sous-section 2.3.2, p.55) ou la dissimilarite´ de Gowda et Diday (voir sous-section
2.3.1, p.52). Dans de tels cas, le prototype d’une classe peut eˆtre repre´sente´ par
l’observation de cette classe dont la somme des distances aux autres observations
est minimale (Verde, 2004).
2.4.3 Cartes auto-organisatrices pour les dissimilarite´s
Les cartes auto-organisatrices permettent de classifier les donne´es en pre´ser-
vant leur topologie (voir sous-section 1.3.3, p.25). Quand les donne´es sont de´crites
par des variables symboliques de divers types, la de´termination des vecteurs re´fe´-
rents ou vecteurs prototypes d’une carte auto-organisatrice devient difficile. El Golli
et al. (2004) ont propose´ un algorithme d’apprentissage en mode diffe´re´ (en mode
batch) pour les cartes auto-organisatrices, appele´ DissSOM, ayant comme entre´e une
matrice de dissimilarite´s ou de distances au lieu d’une matrice individus-variables,
permettant ainsi de traiter des donne´es de nature quelconque .
E´tant donne´ n observations symboliques X i, i ∈ {1, . . . , n} appartenant a`
l’ensemble Ω, chaque neurone k est repre´sente´ par un individu re´fe´rent W k, k ∈
{1, . . . , K} constitue´ par un ensemble contenant quelques observations de l’ensemble
Ω tel que :
W k = {Xυ1,Xυ2, . . . ,Xυℓ}
avec Xυs ∈ Ω pour tout s ∈ {1, . . . , ℓ}. Les auteurs de´finissent une dissimilarite´
ge´ne´ralise´e dT de Ω×P (Ω) dans IR+ qui permet de mesurer le rapprochement entre















tel queXυs ∈W r
ou` hkr(t) est la fonction de voisinage gaussienne entre les neurones k et r a` l’ite´ration
t (voir e´quation (1.19), p.27).





















tel que Xυs ∈W k
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tel que Xυs ∈W k (2.6)
Chaque ite´ration t de l’algorithme DissSOM consiste en une phase d’affec-
tation, ou` le neurone vainqueur de chaque observation symbolique est de´termine´
suivant l’e´quation (2.5), et en une phase de repre´sentation ou` les individus re´fe´-
rents sont calcule´s en minimisant l’e´quation (2.6). Le rayon de voisinage (l’e´cart-type
de hkci) de´croˆıt a` chaque ite´ration pour re´duire progressivement le voisinage d’un
neurone vainqueur.
2.4.4 Cartes auto-organisatrices pour les chaˆınes de carac-
te`res
Il est possible d’utiliser les cartes auto-organisatrices pour des chaˆınes de ca-
racte`res (SOM for Symbol String) (Kohonen, 2001). Pour des donne´es identiques,
l’apprentissage de la carte se fait en mode diffe´re´ en utilisant une distance qui per-
met de comparer deux chaˆınes de caracte`res, comme la distance de Levensthein.
Le prototype d’un neurone vainqueur vaut la me´diane ge´ne´ralise´e de l’ensemble des
observations qu’il repre´sente. Nous donnons par la suite une de´finition de la distance
de Levensthein et de la me´diane ge´ne´ralise´e pour un ensemble, pour ensuite exposer
les e´tapes de l’algorithme d’apprentissage.
Distance de Levensthein. La distance de Levensthein entre deux chaˆınes de ca-
racte`res (Str1 et Str2) est le nombre minimal de caracte`res a` remplacer, inse´rer et
supprimer pour transformer Str1 en Str2. Exemple : Str1=« danse » et Str2=« lan-
ce´e », la distance de Levenshtein entre Str1 et Str2 vaut 4 du fait que les ope´rations
minimales requises pour transformer Str1 en Str2 sont :
1. Remplacer ’d’ par ’l’.
2. Remplacer ’s’ par ’c’.
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3. Remplacer ’e’ par ’e´’.
4. Inse´rer ’e’.
Me´diane ge´ne´ralise´e d’un ensemble de chaˆınes de caracte`res. Afin de de´-
terminer la me´diane ge´ne´ralise´e d’un ensemble de chaˆınes de caracte`res, on com-
mence tout d’abord par de´terminer la me´diane d’un ensemble de chaˆınes de ca-
racte`res en calculant toutes les distances mutuelles entre les diffe´rentes chaˆınes et
en choisissant celle ayant la plus petite somme de distances des autres chaˆınes de
l’ensemble. Ensuite, sur cette me´diane, plusieurs ope´rations sont effectue´es (rempla-
cement, insertion, suppression) mettant en jeu tous les caracte`res de l’alphabet, et
seulement les ope´rations qui re´duisent davantage la somme de distances des autres
chaˆınes sont prises en compte, conduisant alors a` l’obtention de la me´diane ge´ne´ra-
lise´e (Kohonen, 2001).
Algorithme d’apprentissage de la carte auto-organisatrice. Les e´tapes de
l’algorithme d’apprentissage des cartes auto-organisatrices pour les chaˆınes de ca-
racte`res sont :
1. Initialiser les prototypes des neurones, soit avec des chaˆınes de caracte`res
choisies au hasard, soit en projetant quelques chaˆınes a` l’aide de la me´thode de
Sammon, et de choisir ensuite celles qui paraissent ordonne´es d’une manie`re
bi-dimensionnelle, comme prototypes initiaux.
2. De´terminer le neurone vainqueur de chaque chaˆıne de caracte`res.
C’est le neurone dont le prototype est le plus proche de cette chaˆıne au sens
d’une distance donne´e, par exemple, la distance de Levenshtein.
3. Mettre a` jour les prototypes des neurones. Le nouveau prototype du
neurone k sera la me´diane ge´ne´ralise´e de l’ensemble des chaˆınes de caracte`res
ayant le neurone k et les neurones appartenant a` son voisinage Nk comme
neurones vainqueurs.
4. Re´pe´ter l’e´tape 2 jusqu’a` ce que les prototypes ne changent plus.
Remarque concernant le voisinage Nk d’un neurone k. Au de´but de l’al-
gorithme, ce voisinage est assez grand si les prototypes initiaux sont choisis ale´a-
toirement. Par contre, il est limite´ si le choix des prototypes se fait en projetant
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les donne´es et en leur affectant des chaˆınes ordonne´es. A` chaque ite´ration de l’al-
gorithme, ce voisinage est re´duit progressivement pour contenir enfin le neurone
vainqueur, avec ou sans ses voisins imme´diats, a` la terminaison de l’algorithme.
Dans ce qui suit, nous allons pre´senter deux approches a` base de cartes auto-
organisatrices dans le but de classifier des donne´es symboliques mixtes.
2.5 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es
symboliques
Dans ce chapitre, nous proposons deux approches pour cre´er une carte auto-or-
ganisatrice pour des donne´es symboliques mixtes. Dans la premie`re approche, nous
proce´dons a` une homoge´ne´isation des donne´es en premie`re e´tape ou` toutes les va-
riables sont transforme´es en variables de type histogramme. L’ensemble de donne´es
ainsi obtenu est utilise´ en deuxie`me e´tape pour entraˆıner une carte auto-organisa-
trice en mode diffe´re´ en utilisant la distance euclidienne pour la recherche du neurone
vainqueur. La deuxie`me approche consiste a` entraˆıner une carte auto-organisatrice
en se basant sur l’algorithme DissSOM de´crit dans la sous-section 2.4.3. Cette me´-
thode consiste a` pre´senter une matrice de dissimilarite´s ou de distances a` la carte en
vue de l’entraˆıner en mode diffe´re´. La distance propose´e par Ichino et Yaguchi (voir
sous-section 2.3.2, p.55) est utilise´e pour construire la matrice des distances.
2.5.1 1e`re approche : Carte auto-organisatrice pour des don-
ne´es homoge´ne´ise´es
Nous de´taillons par la suite la technique d’homoge´ne´isation des donne´es, comme
nous pre´sentons l’algorithme d’apprentissage de la carte en utilisant les donne´es
transforme´es.
Homoge´ne´isation des donne´es symboliques mixtes
Nous adoptons la technique propose´e par De Carvalho (1995) permettant de
convertir des variables multivalue´es et des variables de type intervalle en des variables
de type histogramme ou modales dans le but de produire un ensemble de donne´es
68
CHAPITRE 2. CLASSIFICATION DE DONNE´ES SYMBOLIQUES MIXTES
homoge`nes.
Transformation des variables multivalue´es. Supposons que la variable Yj est
une variable multivalue´e ayant pour domaine Uj = {f j1 , . . . , f jZj} telle que Xji ⊂ Uj .












est le vecteur des fre´quences re-




1∣∣Xji ∣∣ si f jz ∈ Xji
0 if f jz /∈ Xji
(2.7)
ou` z ∈ {1, . . . , Zj} et
∣∣Xji ∣∣ est le cardinal de l’ensemble Xji .
Transformation des variables de type intervalle. Soit Yj une variable de type




i ]. Yj est transforme´e en une variable de type histo-
gramme cumule´ Hj telle que : Hj(i) = (Uj ;πj(i)) ou` Uj = {Ij1 , . . . , IjZj} est un en-
semble d’intervalles e´le´mentaires obtenu en formant une liste trie´e par ordre croissant
de toutes les bornes infe´rieures et supe´rieures de tous les intervalles de cette variable
pour toutes les observations. Chaque paire de nombres conse´cutifs de cette liste trie´e









est le vecteur des poids cumulatifs ayant comme support Uj et dont les composantes









ou` z ∈ {1, . . . , Zj} et L(I) la longueur de l’intervalle I.
Exemple d’homoge´ne´isation des donne´es. En appliquant la technique d’ho-
moge´ne´isation de´crite ci-dessus sur le tableau 2.3, nous obtenons le tableau 2.4 de
la page 70 ou` les donne´es sont de´crites par des variables de type histogramme. Pour
transformer la variable de type intervalle Y2 en une variable de type histogramme
H2, il faut tout d’abord de´terminer l’ensemble des intervalles e´le´mentaires qui consti-
tuent le support des fre´quences cumulatives. La liste trie´e des bornes infe´rieures et
supe´rieures de tous les intervalles de cette variable vaut : {20, 22, 24, 26, 27, 30},
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donc les intervalles e´le´mentaires sont : I21 = [20, 22[, I
2
2 = [22, 24[, I
2
3 = [24, 26[,
I24 = [26, 27[, I
2
5 = [27, 30] formant ainsi l’ensemble U2 = {I21 , I22 , I23 , I24 , I25}. Pour
la variable modale Y1, le domaine correspondant est l’ensemble U1 = {Espagnol,
Franc¸ais, Japonais, Italien} et le vecteur des fre´quences relatives pour la premie`re
observation est π1(1) = (0.4, 0, 0, 0.6)
T .
Tableau 2.4 – Tableau de donne´es symboliques homoge`nes.
Cours Nationalite´ (Y1) Aˆge (Y2)
Programmation Web (U1;pi1(1) = (0.4, 0, 0, 0.6)T ) (U2;pi2(1) = (0, 0.5, 1, 1, 1)T )
Cobol (U1;pi2(1) = (0, 0.5, 0.167, 0.333)T ) (U2;pi2(2) = (0, 0, 0.3333, 0.5, 1)T )
Java (U1;pi3(1) = (0, 0.143, 0.571, 0.286)T ) (U2;pi2(3) = (0.286, 0.571, 0.857, 1, 1)T )
Algorithme d’apprentissage de la carte auto-organisatrice
Partant d’un ensemble de donne´es de´crites par des variables symboliques mixtes,
chaque observation X i est transforme´e en un vecteur x˜i dont les composantes sont
les fre´quences attribue´es aux diffe´rentes modalite´s lors de la transformation des va-
riables symboliques Yj, j ∈ {1, . . . , p} multivalue´es ou intervalles en des variables
de type histogramme Hj , j ∈ {1, . . . , p}. Par la suite, nous utilisons les notations
suivantes :
– Hj(i) = x˜
j
i
– xji = πj(i)
– xjiz = π
j
z(i)














Le tableau 2.5 repre´sente l’ensemble de donne´es homoge´ne´ise´es ou` f jz , z ∈
{1, . . . , Zj} est un e´le´ment de l’ensemble constitue´ par le domaine de la variable
multivalue´e Yj, ou un intervalle e´le´mentaire si la variable Yj est de type intervalle.
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Tableau 2.5 – Tableau de donne´es de type histogramme.
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Supposons que nous voulions cre´er une carte auto-organisatrice compose´e de
K neurones pour classifier l’ensemble de donne´es x˜i, i ∈ {1, . . . , n}. Le prototype gk
de chaque neurone k est aussi repre´sente´ par un vecteur de donne´es de´crites par des
variables histogrammes, le j e`me histogramme du neurone k est note´ gjk = (Uj ;w
j
k)








Chaque ite´ration de l’algorithme d’apprentissage en mode diffe´re´ consiste a`
pre´senter tout l’ensemble de donne´es au re´seau, a` de´terminer le neurone vainqueur de
chaque observation, pour ensuite mettre a` jour les vecteur prototypes de l’ensemble
des neurones.
De´termination du neurone vainqueur. Le neurone vainqueur d’un vecteur de
donne´es x˜i est le neurone dont le vecteur prototype gci est le plus proche de x˜i au
terme du carre´ de la distance euclidienne :
d22(x˜i, gci) = min︸︷︷︸
k=1,...,K
d22(x˜i, gk)







Mise a` jour des vecteurs prototypes. La distance euclidienne e´tant utilise´e
pour la recherche du neurone vainqueur, chaque vecteur prototype vaut la moyenne
ponde´re´e des observations qui appartiennent a` sa re´gion de Vorono¨ı ( les poids e´tant
les valeurs de la fonction de voisinage). Donc, la mise a` jour des vecteurs prototypes
se fait de la manie`re suivante :
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ou` k ∈ {1, . . . , K}, j ∈ {1, . . . , p}, z ∈ {1, . . . , Zj} et hkci(t) est la fonction de
voisinage gaussienne (voir e´quation (1.19), p.27).
A` la fin de l’algorithme, les donne´es seront classifie´es en K classes. Chaque
classe k contiendra toutes les observations ayant le neurone k comme neurone vain-
queur. Outre cette taˆche de classification, le fait d’utiliser les valeurs de la fonction
de voisinage comme poids dans la formule de mise a` jour des vecteurs prototypes,
garantit la pre´servation de la topologie. L’algorithme 2.7 pre´sente les e´tapes de cette
me´thode.
Algorithme 2.7 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour
des donne´es symboliques homoge´ne´ise´es.
Entre´es : Fournir :
– X i { Les observations de´crites par des variables symboliques mixtes}
– lig, col { Nombre de lignes et de colonnes de la carte K = lig · col}
– T { Nombre total d’ite´rations}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– gk(T ), k ∈ {1, . . . , K} { les vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT ← {C1, . . . , CK} { La partition finale.}
Homoge´ne´isation des donne´es :
Pour i = 1→ n Faire
Transformer X i en vecteur d’histogrammes x˜i (voir sous-section 2.5.1, p.68)
Fin pour
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}









Calculer les neurones vainqueurs des observations - ge´ne´ration de la partition
Pt :
Pour i = 1→ n Faire
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Cci ← x˜i { Affecter l’individu x˜i a` la classe Cci}
Fin pour
Calculer les valeurs de la fonction de voisinage :
Pour i = 1→ n Faire








Mettre a` jour des vecteurs prototypes gk(t) :
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire










t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner gk(T ), k ∈ {1, . . . , K} et PT = {C1, . . . , CK}
Visualisation de la carte
Pour les ensembles de donne´es de grande dimension et dans le but de pouvoir
visualiser la carte, nous proposons de projeter les vecteurs de donne´es et les proto-
types des neurones dans un espace bidimensionnel en utilisant la technique mise en
place par Makosso K. (2010) qui consiste a` transformer les histogrammes en inter-
valles, pour ensuite pouvoir appliquer l’analyse en composantes principales pour les
donne´es de type intervalle (Cazes et al., 1997) (voir annexe B, p.189). Pour chaque
histogramme x˜ji = (Uj;x
j
i ), un score l
j
z est affecte´ a` chaque modalite´ f
j
z qui est le
rang de cette dernie`re dans son ensemble. Par exemple, f j1 a un score 1, f
j
2 a un
score 2 et f jZj a un score Zj . La moyenne m
j
i de chaque histogramme est calcule´e
selon :
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i ] en utilisant
l’ine´galite´ de Tchebychev :
Soit X l’ensemble de valeurs forme´es par les composantes du vecteur xji et soit
mji la moyenne empirique deX et δ
j
i l’e´cart-type empirique deX . Selon Tchebychev :
P (X ∈ [aji = mji − ηδji , bji = mji + ηδji ]) > 1−
1
η2
Nous prenons pour η la valeur 2.
2.5.2 2e`me approche : Carte auto-organisatrice pour des don-
ne´es mixtes
Cette approche ne requiert aucune transformation de donne´es. Elle est fon-
de´e sur l’algorithme DissSOM (voir sous-section 2.4.3, p.65), ou` l’entraˆınement de
la carte se fait en utilisant les dissimilarite´s, ou les distances entre les donne´es. La
matrice des distances est construite en utilisant la distance de Minkowski ge´ne´ra-
lise´e (voir sous-section 2.3.2, p.55) qui permet de calculer la proximite´ entre deux
individus de´crits par des variables symboliques mixtes. L’algorithme d’apprentissage
que nous proposons est le meˆme que l’algorithme DissSOM, mais nous supposons
qu’un vecteur prototype, ou un individu re´fe´rent, est une observation de l’ensemble
Ω (ℓ = 1). Les vecteurs prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement dans l’en-
semble des observations. L’algorithme d’apprentissage de la carte se re´sume en deux
phases : la phaseAffectation ou` se fait la recherche du neurone vainqueur de chaque
observation, et la phase Repre´sentation dans laquelle se fait le calcul, ou la de´ter-
mination des nouveaux vecteurs prototypes. L’algorithme 2.8 de´taille les e´tapes de
la me´thode propose´e. A` la fin de l’algorithme, le vecteur prototype de chaque classe
est l’observation dont la somme des distances aux autres observations est minimale.
Algorithme 2.8 Apprentissage par batch des cartes auto-organisatrices pour des
donne´es symboliques mixtes.
Entre´es : Fournir :
– X i { Les observations de´crites par des variables symboliques mixtes}
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– lig, col { Dimensions de la carte. K = lig · col}
– T { Nombre total d’ite´rations}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W k(T ), k ∈ {1, . . . , K} { les vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT ← {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
Calculer la matrice des distances D
Pour i = 1→ n Faire
Pour i′ = 1→ n Faire




t← 0 { t : Ite´ration courante}









Calculer les neurones vainqueurs des observations, ge´ne´rer une partition Pt :








Cci ← X i { Affecter l’individu X i a` la classe Cci}
Fin pour
Calculer les valeurs de la fonction de voisinage hkci(t)
Pour i = 1→ n Faire








De´terminer les vecteurs prototypes












t← t + 1 { Ite´ration courante}
Jusqu’a` t > T
Retourner W k(T ), k ∈ {1, . . . , K} et PT = {C1, . . . , CK}
2.6 E´tude expe´rimentale
Dans le but de valider les deux me´thodes propose´es, nous les avons utilise´es
pour classifier deux jeux de donne´es symboliques. Le premier est un jeu de donne´es
symboliques mixtes et le second est un jeu de donne´es de type intervalle. Nous
comparons nos me´thodes a` la me´thode S-SOM (Yang et al., 2012) qui consiste a`
cre´er une carte auto-organisatrice pour les donne´es symboliques mixtes en adoptant
la meˆme structure pour les neurones que celle propose´e par El-Sonbaty et Ismail
(1998), ou` chaque neurone est repre´sente´ par un ensemble flou forme´ de toutes les
valeurs possibles que prennent les p variables. Dans la me´thode S-SOM, a` chaque
valeur est associe´ un degre´ d’appartenance de cette valeur a` la variable correspondant
et l’apprentissage de la carte auto-organisatrice est re´alise´ en mettant a` jour ces
degre´s d’appartenance et en utilisant la dissimilarite´ modifie´e de Gowda et Diday
(voir e´quations (2.4), p.60) pour la recherche du neurone vainqueur d’une observation
symbolique.
2.6.1 Jeu de donne´es Huiles
Ce jeu de donne´es regroupe des informations concernant des huiles et des
graisses (Ichino et Yaguchi, 1994). Il contient n = 8 observations, chacune de´crite
par 4 variables de type intervalle et une variable multivalue´e (voir tableau 2.6, p.77).
Il est connu que les paires d’observations (1,2) ;(3,4) ;(5,6) et (7,8) ont des proprie´te´s
similaires. La figure 2.2 repre´sente le dendrogramme re´sultant de la classification
hie´rarchique ascendante de ce jeu de donne´es en utilisant le crite`re du saut minimal
(Ichino et Yaguchi, 1994), sachant que la distance euclidienne ge´ne´ralise´e est utilise´e
pour calculer la proximite´ entre deux observations (voir e´quation (2.3), p.59) avec
une valeur pour γ valant 0.5 et une valeur commune pour les poids ζj, j ∈ {1, . . . , 5}
qui vaut 1/5 (en supposant que toutes les variables sont de meˆme importance).
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Tableau 2.6 – Jeu de donne´es Huiles.
Observation Densite´ Pt de conge´lation Ind. d’Iode Ind. de Saponification Acides gras
1-Huile de lin [0.930,0.935] [-27,-18] [170,204] [118,196] {L, Ln, O, P, M}
2-Huile de perilla [0.930,0.937] [-5,-4] [192,208] [188,197] {L, Ln, O, P, S}
3-Huile de coton [0.916,0.918] [-6,-1] [99,113] [189,198] {L, O, P, M, S}
4-Huile de se´same [0.920,0.926] [-6,-4] [104,116] [187,193] {L, O, P, S, A}
5-Huile de camelia [0.916,0.917] [-21,-15] [80,82] [189,193] {L, O}
6-Huile d’olive [0.914,0.919] [0,6] [79,90] [187,196] {L, O, P, S}
7-Suif de boeuf [0.860,0.870] [30,38] [40,48] [190,199] {O, P, M, S, C}
8-Graisse de porc [0.858,0.864] [22-32] [53,77] [190,202] {L, O, P, M, S, Lu}
L : acide linole´ique, Ln : acide linole´nique, O : acide ole´ique, P : acide palmitique, M : acide myristique, S : acide










Figure 2.2 – Dendrogramme avec le crite`re du saut minimal pour le jeu de donne´es
Huiles.
Carte auto-organisatrice pour des donne´es symboliques homoge´ne´ise´es
(1e`re approche). Apre`s avoir homoge´ne´ise´ les donne´es suivant la technique de´-
crite a` la sous-section 2.5.1, les donne´es re´sultantes sont utilise´es pour entraˆıner une
carte auto-organisatrice unidimensionnelle de K = 3 neurones (lig = 1, col = 3).
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L’apprentissage de la carte est fait suivant l’algorithme 2.7. Le rayon de voisinage a
une valeur initiale de σinit = 1.5 et une valeur finale de σfinal = 0.1. Le nombre total
d’ite´rations est T = 100 et les vecteurs prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement
parmi les observations.
Visualisation et qualite´ de la carte. Afin de pouvoir visualiser les don-
ne´es et les vecteurs prototypes, nous utilisons la technique de´crite dans l’annexe
B afin de projeter la carte et les donne´es sur un espace bidimensionnel. La figure
2.3 montre le re´sultat de l’analyse en composantes principales des donne´es et des
vecteurs prototypes connecte´s par leur centre. Nous remarquons un bon degre´ de
de´ploiement de la carte sur les donne´es et un bon degre´ de pre´servation de la topo-
logie (chaque prototype est connecte´ a` ses voisins). L’erreur topographique de´finie
dans l’e´quation (1.24) est de 0%.



























Figure 2.3 – Projection des donne´es et des prototypes pour le jeu de donne´es Huiles.
Re´sultats de la classification. En affectant chaque observation a` son neu-
rone vainqueur, nous obtenons une partition de 3 classes. La figure 2.4 montre la
re´partition des observations sur les trois neurones. En comparant ce re´sultat avec
la me´thode de la classification hie´rarchique ascendante (Ichino et Yaguchi, 1994),
nous obtenons des re´sultats similaires. En effet, en examinant le dendrogramme de
la figure 2.2, nous remarquons qu’en coupant le dendrogramme de fac¸on a` avoir 3
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classes, les observations 3, 4, 5 et 6 appartiennent a` la meˆme classe alors que dans
notre approche, l’observation 4 appartient a` la meˆme classe que les deux premie`res
observations. Ajoutons aussi qu’en traitant les donne´es avec une carte auto-organi-
satrice, nous obtenons une information supple´mentaire sur la proximite´ des classes.
Les individus appartenant a` la classe C3 sont plus proches de ceux de la classe C2











Figure 2.4 – Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Huiles avec
l’algorithme SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es.
Cette meˆme approche est utilise´e dans Hajjar et Hamdan (2012c) et teste´e
moyennant deux autres jeux de donne´es symboliques re´elles.
Carte auto-organisatrice pour des donne´es symboliques mixtes (2e`me ap-
proche). L’apprentissage d’une carte auto-organisatrice unidimensionnelle deK =
3 neurones est fait suivant l’algorithme 2.8 avec les meˆmes parame`tres pour la carte
choisis dans la premie`re me´thode (σinit = 1.5, σfinal = 0.1, T = 100). L’entre´e de l’al-
gorithme est la matrice de distances obtenue en calculant les distances euclidiennes
ge´ne´ralise´es entre les observations suivant l’e´quation (2.3), en affectant au parame`tre
γ la valeur 0.5 et aux poids ζj, j ∈ {1, . . . , 5} la meˆme valeur 1/5 (en supposant que
toutes les variables sont de meˆme importance). Le tableau 2.7 repre´sente la matrice
des distances du jeu de donne´es Huiles.
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Tableau 2.7 – Matrice des distances pour le jeu de donne´es Huiles.
obs.1 obs.2 obs.3 obs.4 obs.5 obs.6 obs.7 obs.8
obs.1 0 0.1046 0.1493 0.1456 0.1632 0.1748 0.3136 0.2946
obs.2 0.1046 0 0.1217 0.1128 0.1575 0.1464 0.2839 0.2647
obs.3 0.1493 0.1217 0 0.0289 0.0634 0.0349 0.1913 0.1773
obs.4 0.1456 0.1128 0.0289 0 0.0646 0.0440 0.2103 0.1963
obs.5 0.1632 0.1575 0.0634 0.0646 0 0.0690 0.2184 0.2035
obs.6 0.1748 0.1464 0.0349 0.0440 0.0690 0 0.1720 0.1623
obs.7 0.3136 0.2839 0.1913 0.2103 0.2184 0.1720 0 0.0481
obs.8 0.2946 0.2647 0.1773 0.1963 0.2035 0.1623 0.0481 0
Re´sultats de la classification. La figure 2.5 montre la re´partition des ob-
servations sur les neurones de la carte auto-organisatrice. Les vecteurs prototypes ou
individus re´fe´rents sont encadre´s dans chaque classe. En calculant la somme des dis-
tances entre une observation donne´e et les autres observations de la deuxie`me classe,
nous constatons qu’avec l’observation 3, cette somme de distances est minimale. En
effet :
– d(3, 4) + d(3, 5) + d(3, 6) = 0.1270
– d(4, 3) + d(4, 5) + d(4, 6) = 0.1376
– d(5, 3) + d(5, 4) + d(5, 6) = 0.1971
– d(6, 3) + d(6, 4) + d(6, 5) = 0.1478
Ce qui justifie que l’observation « 3-Huile de coton » est le vecteur prototype
ou l’individu re´fe´rent de la classe C2. Le re´sultat de cette classification correspond
parfaitement a` celui obtenu quand la me´thode de classification hie´rarchique est utili-
se´e (Ichino et Yaguchi, 1994) en coupant le dendrogramme de la figure 2.2 de fac¸on a`
avoir 3 classes. En outre, d’apre`s l’organisation des neurones sur la carte auto-orga-
nisatrice, nous pouvons conclure que les individus de la classe C1 sont plus proches
de ceux de la classe C2 que ceux de la classe C3, sachant que l’erreur topographique
obtenue est te = 0% (voir e´quation (1.24), p.34). Il est a` noter que la premie`re ap-
proche (SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es) donne des re´sultats comparables a` cette
approche sauf pour l’observation 4.
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Figure 2.5 – Carte auto-organisatrice pour le jeu de donne´es Huiles obtenue avec
l’algorithme SOM pour donne´es mixtes.
Comparaison avec d’autres me´thodes. En guise de comparaison, le jeu de
donne´es Huiles est utilise´ pour entraˆıner une carte auto-organisatrice de 3 neurones
suivant l’algorithme S-SOM (Yang et al., 2012). Le tableau 2.8 montre la re´partition
des observations sur les 3 classes, ce qui permet de conclure que le re´sultat obtenu
avec la carte auto-organisatrice pour des donne´es mixtes correspond le plus a` celui
obtenu dans (Ichino et Yaguchi, 1994).
Tableau 2.8 – Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Huiles avec l’al-
gorithme S-SOM.
Classe Observations
C1 1-Huile de lin
C2 2-Huile de perilla 3-Huile de coton 4-Huile de se´same 5-Huile de camelia 6-Huile d’olive
C3 7-Suif de boeuf 8-Graisse de porc
2.6.2 Jeu de donne´es Tempe´ratures
Ce jeu de donne´es contient uniquement des donne´es de type intervalle. Il cor-
respond aux tempe´ratures minimales et maximales enregistre´es durant les 12 mois de
l’anne´e dans 37 villes du monde entier (De Carvalho et De Souza, 2010). Le tableau
2.9 illustre ce jeu de donne´es ou` les 37 observations sont de´crites par 12 variables de
type intervalle.
Carte auto-organisatrice pour des donne´es symboliques homoge´ne´ise´es
(1e`re approche). Apre`s avoir homoge´ne´ise´ les donne´es suivant la technique de´crite
a` la sous-section 2.5.1, les donne´es re´sultantes sont utilise´es pour entraˆıner une carte
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Tableau 2.9 – Jeu de donne´es Tempe´ratures.
Obs. Villes Jan. Fe´v. Mar. Avr. Mai Juin Juil. Aouˆt Sep. Oct. Nov. De´c.
1 Amsterdam [-4,4] [5,3] [2,12] [5,15] [7,17] [10,20] [10,20] [12,23] [0,20] [5,15] [1,10] [-1,4]
2 Athens [6,12] [6,12] [8,16] [11,19] [16,25] [19,29] [22,32] [22,32] [19,28] [16,23] [11,18] [8,14]
3 Bahrain [13,19] [14,19] [17,23] [21,27] [25,32] [28,34] [29,36] [30,36] [28,34] [24,31] [20,26] [15,21]
4 Bombay [19,28] [19,28] [22,30] [24,32] [27,33] [26,32] [25,30] [25,30] [24,30] [24,32] [23,32] [20,30]
5 Cairo [8,20] [9,22] [11,25] [14,29] [17,33] [20,35] [22,36] [22,35] [20,33] [18,31] [14,26] [10,20]
6 Calcutta [13,27] [16,29] [21,34] [24,36] [26,36] [26,33] [26,32] [26,32] [26,32] [24,32] [18,29] [13,26]
7 Colombo [22,30] [22,30] [23,31] [24,31] [25,31] [25,30] [25,29] [25,29] [25,30] [24,29] [23,29] [22,30]
8 Copenhagen [-2,2] [-3,2] [-1,5] [3,10] [8,16] [11,20] [14,22] [14,21] [11,18] [7,12] [3,7] [1,4]
9 Dubai [13,23] [14,24] [17,28] [19,31] [22,34] [25,36] [28,39] [28,39] [25,37] [21,34] [17,30] [14,26]
10 Frankfurt [-10,9] [-8,10] [-4,17] [0,24] [3,27] [7,30] [8,32] [8,31] [5,27] [0,22] [-3,14] [-8,10]
11 Geneva [-3,5] [-6,6] [3,9] [7,13] [10,17] [15,17] [16,24] [16,23] [11,19] [6,13] [3,8] [-2,6]
12 Hong Kong [13,17] [12,16] [15,19] [19,23] [22,27] [25,29] [25,30] [25,30] [25,29] [22,27] [18,23] [14,19]
13 KualaLumpur [22,31] [23,32] [23,33] [23,33] [23,32] [23,32] [23,31] [23,32] [23,32] [23,31] [23,31] [23,31]
14 Lisbon [8,13] [8,14] [9,16] [11,18] [13,21] [16,24] [17,26] [18,27] [17,24] [14,21] [11,17] [8,14]
15 London [2,6] [2,7] [3,10] [5,13] [8,17] [11,20] [13,22] [13,21] [11,19] [8,14] [5,10] [3,7]
16 Madras [20,30] [20,31] [22,33] [26,35] [28,39] [27,38] [26,36] [26,35] [25,34] [24,32] [22,30] [21,29]
17 Madrid [1,9] [1,12] [3,16] [6,19] [9,24] [13,29] [16,34] [16,33] [13,28] [8,20] [4,14] [1,9]
18 Manila [21,27] [22,27] [24,29] [24,31] [25,31] [25,31] [23,29] [24,28] [25,28] [24,29] [22,28] [22,27]
19 Mauritius [22,28] [22,29] [22,29] [21,28] [19,25] [18,24] [17,23] [17,23] [17,24] [18,25] [19,27] [21,28]
20 Mexico City [6,22] [15,23] [17,25] [18,27] [18,27] [18,27] [18,27] [18,26] [18,26] [16,25] [14,25] [8,23]
21 Moscow [-13,-6] [-12,-5] [-8,0] [0,8] [7,18] [11,23] [13,24] [11,22] [6,16] [1,8] [-5,0] [-11,5]
22 Munich [-6,1] [-5,3] [-2,9] [3,14] [7,18] [10,21] [12,23] [11,23] [8,20] [4,13] [0,7] [-4,2]
23 Nairobi [12,25] [13,26] [14,25] [14,24] [13,22] [12,21] [11,21] [11,21] [11,24] [13,24] [13,23] [13,23]
24 New Delhi [6,21] [10,24] [14,29] [20,36] [26,40] [28,39] [27,35] [26,34] [24,34] [18,34] [11,28] [7,23]
25 New York [-2,4] [-3,4] [1,9] [6,15] [12,22] [17,27] [21,29] [20,28] [16,24] [11,19] [5,12] [-2,6]
26 Paris [1,7] [1,7] [2,12] [5,16] [8,19] [12,22] [14,24] [13,24] [11,21] [7,16] [4,10] [1,6]
27 Rome [4,11] [5,13] [7,16] [10,19] [13,23] [17,28] [20,31] [20,31] [17,27] [13,21] [9,16] [5,12]
28 San Francisco [6,13] [6,14] [7,17] [8,18] [10,19] [11,21] [12,22] [12,22] [12,23] [11,22] [8,18] [6,14]
29 Seoul [0,7] [1,6] [1,8] [6,16] [12,22] [16,25] [18,31] [16,30] [9,28] [3,24] [7,19] [1,8]
30 Singapore [23,30] [23,30] [24,31] [24,31] [24,30] [25,30] [25,30] [25,30] [24,30] [24,30] [24,30] [23,30]
31 Stockholm [-9,-5] [-9,-6] [-4,2] [1,8] [6,15] [11,19] [14,22] [13,20] [9,15] [5,9] [1,4] [-2,2]
32 Sydney [20,30] [20,30] [18,26] [16,23] [12,20] [5,17] [8,16] [9,17] [11,20] [13,22] [16,26] [20,30]
33 Tehran [0,5] [5,8] [10,15] [15,18] [20,25] [28,30] [36,38] [38,40] [28,30] [18,20] [9,12] [-5,0]
34 Tokyo [0,9] [0,10] [3,13] [9,18] [14,23] [18,25] [22,29] [23,31] [20,27] [13,21] [8,16] [2,12]
35 Toronto [-8,-1] [-8,-1] [-4,4] [-2,11] [-8,18] [13,24] [16,27] [16,26] [12,22] [6,14] [-1,17] [-5,1]
36 Vienna [-2,1] [-1,3] [1,8] [5,14] [10,19] [13,22] [15,24] [14,23] [11,19] [7,13] [2,7] [1,3]
37 Zurich [-11,9] [-8,15] [-7,18] [-1,21] [2,27] [6,30] [10,31] [8,25] [5,23] [3,22] [0,19] [-11,8]
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auto-organisatrice de K = 4 neurones arrange´s suivant une grille carre´e (lig = 2,
col = 2). L’apprentissage de la carte est fait suivant l’algorithme 2.7. Le rayon de
voisinage a une valeur initiale de σinit = 1 et une valeur finale de σfinal = 0.1. Le
nombre total d’ite´rations est T = 100 et les vecteurs prototypes initiaux sont choisis
ale´atoirement parmi les observations.
Visualisation et qualite´ de la carte. Afin de pouvoir visualiser les don-
ne´es et les vecteurs prototypes, nous utilisons la technique de´crite dans l’annexe B
afin de projeter la carte sur un espace bidimensionnel. La figure 2.6 montre le re´sul-
tat de l’analyse en composantes principales des donne´es et des vecteurs prototypes
connecte´s par leur centre. Nous remarquons un bon degre´ de de´ploiement de la carte
sur les donne´es et un bon degre´ de pre´servation de la topologie (Chaque prototype
est connecte´ a` ses voisins). L’erreur topographique (voir e´quation (1.24), p.34) est
de 10.81%.






























Figure 2.6 – Projection des donne´es et des prototypes pour le jeu de donne´es
Tempe´ratures.
Re´sultats de la classification. En affectant chaque observation a` son neu-
rone vainqueur, nous obtenons une partition de 4 classes. La figure 2.7 montre la
re´partition des observations sur les quatre neurones. Nous remarquons que les villes
proches ge´ographiquement ou situe´es a` peu pre`s sur la meˆme latitude, sont affec-
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te´es au meˆme neurone ou a` un neurone voisin. Les deux neurones voisins C2 et C4
contiennent les villes les plus froides alors que les neurones C1 et C3 contiennent les
villes les plus chaudes. Notons aussi qu’en se de´plac¸ant vers le bas et vers la gauche
sur la carte auto-organisatrice, nous retrouvons des villes plus froides. La figure 2.8
repre´sente la carte du monde contenant les 37 villes ou` celles appartenant a` la meˆme
classe sont relie´es ensemble et dessine´es avec la meˆme couleur.
1  8  10  11  15  21  22 
25  26  31  35  36  37
3  4  5  6  7  9  12 
13  16  18  24  30
C1
C2
2 14 17  27 
28  29  33  34
19  20  23  32
C3
C4
Figure 2.7 – Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Tempe´ratures
avec l’algorithme SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es.
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Figure 2.8 – Re´partition des classes sur la carte du monde avec l’algorithme SOM
pour donne´es homoge´ne´ise´es.
Carte auto-organisatrice pour des donne´es symboliques mixtes (2e`me ap-
proche). L’apprentissage d’une carte auto-organisatrice carre´e de K = 4 neurones
est fait suivant l’algorithme 2.8 avec les meˆmes parame`tres pour la carte choisis dans
la premie`re approche (σinit = 1, σfinal = 0.1, T = 100). L’entre´e de l’algorithme est
la matrice de dissimilarite´s obtenue en calculant les distances euclidiennes ge´ne´rali-
se´es entre les observations suivant l’e´quation (2.3), en affectant au parame`tre γ la
valeur 0.5 et aux poids ζj, j ∈ {1, . . . , 12} la meˆme valeur 1/12 (en supposant que
toutes les variables soient de meˆme importance). La figure 2.9 montre la re´partition
des villes sur les neurones de la carte auto-organisatrice. Les vecteurs prototypes ou
individus re´fe´rents sont encadre´s dans chaque classe. Nous remarquons aussi qu’avec
cette approche que les villes ayant un climat similaire sont affecte´es au meˆme neurone
ou a` un neurone voisin sur la carte. L’erreur topographique obtenue est te = 8.11%.
La figure 2.10 repre´sente la carte du monde ou` les villes appartenant a` la meˆme
classe sont relie´es ensemble et dessine´es avec la meˆme couleur.
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19 20 23 32
2  5 12 14 
27  33  34
C1
C2
3  4  6  7  9  13 
16  18  24  30
1 8 10 11 15 17 21 22
25 26 28 29 31 35 36 37
C3
C4
Figure 2.9 – Carte auto-organisatrice obtenue pour le jeu de donne´es Tempe´ratures































Figure 2.10 – Re´partition des classes sur la carte du monde avec l’algorithme SOM
pour donne´es mixtes.
Comparaison avec d’autres me´thodes. En guise de comparaison, le jeu de
donne´es Tempe´ratures est utilise´ pour entraˆıner une carte auto-organisatrice de 4
neurones suivant l’algorithme S-SOM (Yang et al., 2012). Le tableau 3.8 montre la
re´partition des villes sur les 4 classes.
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Tableau 2.10 – Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Tempe´ratures
avec l’algorithme S-SOM.
Classe Observations
C1 1 8 10 11 14 15 17 21 22 25 26 27 28 29 31 34 35 36 37
C2 3 4 6 7 9 12 13 16 18 24 30
C3 5 19 20 23 32
C4 2 33
Nous avons calcule´ l’e´cart-type des latitudes des villes pour chaque classe (voir
tableau 2.11, p.87). La me´thode SOM pour donne´es symboliques homoge´ne´ise´es
donne la plus petite somme d’e´cart-types.
Tableau 2.11 – E´cart-type des latitudes par classe.
Classes SOM pour donne´es homoge´ne´ise´es SOM pour donne´es mixtes S-SOM (Yang et al., 2012)
C1 23.05 6.48 6.88
C2 5.13 23.05 9.15
C3 9.58 6.53 26.53
C4 2.14 9.41 1.62
Total 39.90 45.47 44.18
2.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons e´voque´ les me´thodes de classification existantes
pour les donne´es symboliques mixtes, apre`s avoir passe´ en revue les distances et les
dissimilarite´s propose´es dans la litte´rature pour comparer deux observations de´crites
par des variables symboliques de tous types. Ensuite, nous avons mis en place deux
me´thodes de classification de donne´es symboliques fonde´es sur l’apprentissage en
mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices. Dans la premie`re me´thode, une tech-
nique d’homoge´ne´isation des donne´es est requise pour les transformer en donne´es
de type histogramme qui seront pre´sente´es a` la carte. Dans la deuxie`me me´thode,
une matrice de distances est construite en utilisant la distance de Minkowski ge´ne´-
ralise´e, et l’apprentissage de la carte se fait alors avec les distances plutoˆt qu’avec
les individus. Les deux me´thodes ont e´te´ teste´es et compare´es a` une autre me´thode
en utilisant deux jeux de donne´es symboliques. Bien que les re´sultats obtenus soient
encourageants, il est ne´cessaire de pre´ciser que la technique d’homoge´ne´isation em-
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ploye´e dans la premie`re me´thode risque de provoquer des distorsions dans les don-
ne´es, alors que la construction d’une matrice de distances dans la deuxie`me me´thode
risque d’eˆtre irre´alisable pour les grands jeux de donne´es faute d’espace me´moire.
Ce chapitre e´tait consacre´ aux donne´es symboliques ou` chaque observation
est de´crite par des variables de diffe´rents types. Un cas particulier inte´ressant des
donne´es symboliques est le cas des donne´es de type intervalle ou` chaque observation
est de´crite exclusivement par des intervalles. Ce type de donne´es a sollicite´ l’inte´reˆt
d’un grand nombre de chercheurs, et un bon nombre de travaux de recherche sont
conduits sur l’analyse et la classification de donne´es de type intervalle. Le chapitre
3 sera consacre´ aux me´thodes de classification de donne´es intervalles.
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Chapitre 3
Cartes auto-organisatrices pour les
donne´es de type intervalle
3.1 Introduction
La repre´sentation ponctuelle de phe´nome`nes observe´s (naturels ou simule´s) est
limite´e. Graˆce aux re´cents de´veloppements des me´thodes d’analyse de donne´es, et
des progre`s technologiques, il est de´sormais possible de repre´senter les phe´nome`nes
sous diverses formes et d’envisager la repre´sentation symbolique des donne´es. La
repre´sentation de donne´es sous formes d’intervalles est un cas particulier re´current.
Dans maintes applications, il est plus approprie´ d’utiliser les intervalles a` la place
de valeurs uniques. En fait, les intervalles permettent de prendre en conside´ration
la variation et la variabilite´ inhe´rentes aux donne´es. Ils sont utilise´s pour mode´liser
l’incertitude des re´sultats (observe´s et simule´s). Dans de nombreux domaines, le
stockage de donne´es sous forme d’intervalles est ainsi utilise´ pour re´sumer cette
variabilite´ de l’information. Les applications me´te´orologiques, financie`res, d’analyse
comportementale, de controˆle de qualite´ sont des domaines usuels pour une telle
repre´sentation des donne´es.
Les donne´es de type intervalle ont sollicite´ l’inte´reˆt de plusieurs chercheurs dans
le domaine de l’analyse de donne´es. Parmi ces travaux de recherche, on trouve : l’ana-
lyse en composantes principales (Cazes et al., 1997; Gioia et C.N., 2006), l’analyse
factorielle (Chouakria, 1998), la re´gression (Billard et Diday, 2000), le perceptron
multicouche (Rossi et Conan-Guez, 2002) et la classification (voir sections 3.5, p.96
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et 3.6, p.99).
Ce chapitre est consacre´ aux me´thodes de classification de donne´es intervalles.
Nous donnons au de´but une de´finition des donne´es intervalles et des distances exis-
tantes pour comparer deux vecteurs d’individus de´crits par des variables de type
intervalle. Ensuite, nous passons en revue les me´thodes de classification existantes
pour les donne´es intervalles. Au cœur de ce chapitre, nous proposons de construire
des cartes auto-organisatrices pour classifier les donne´es intervalles en utilisant plu-
sieurs distances, pour finir avec une e´tude expe´rimentale qui permet de mettre en
valeur les me´thodes propose´es et de les comparer a` des me´thodes existantes.
3.2 Donne´es de type intervalle et notations
Soit Ω un ensemble de n observations ou individus Ri, i ∈ {1, . . . , n}. Chaque
individu Ri est de´crit par p intervalles Rji = [aji , bji ], j ∈ {1, . . . , p}. Une variable Rj
est une application de l’ensemble IIp (ou` II = {[a, b]; a ∈ IR, b ∈ IR, a 6 b}) dans
Uj qui, a` chaque observation Ri, fait correspondre la valeur prise par la variable Rj
pour cette observation.
Rj : IIp −→ Uj
Ri −→ Rj(Ri) = Rji = [aji , bji ]











Donc, l’ensemble des observations est de´crit par la matrice illustre´e dans le tableau
3.1.
Tableau 3.1 – Matrice des observations de´crites par des intervalles.
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Une observation, de´crite par p intervalles, est repre´sente´e graphiquement par
un hyperrectangle (rectangle p-dimensionnel). Les figures 3.1 (a) et (b) montrent la
repre´sentation graphique d’une observation en deux dimensions (p = 2) et en trois
dimensions (p = 3) respectivement.








































Figure 3.1 – Repre´sentation graphique d’une observation de´crite par des variables
de type intervalle.
3.3 Mesures de proximite´ entre deux vecteurs d’in-
tervalles
Dans ce qui suit, nous allons pre´senter les mesures de proximite´s existantes
pour comparer deux vecteurs d’intervalles, entre autres : la distance L2, la distance
L1, les distances base´es sur la distance de Hausdorff, la distance vertex-type et les
distances base´es sur la distance de Mahalanobis.
3.3.1 Distance L2
La dissemblance entre deux observations Ri et Ri′ de´crites par p variables de
type intervalle est calcule´e en utilisant une extension de la distance de Minkowski
de type L2 aux donne´es intervalles. Cette distance est de´finie par :
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(aji − aji′)2 + (bji − bji′)2
)
(3.1)
Le carre´ de la distance L2 est une dissimilarite´ souvent utilise´e pour






(aji − aji′)2 + (bji − bji′)2
)
(3.2)
D2L2, comme elle est de´finie, ne ve´rifie pas la proprie´te´ de l’ine´galite´ triangulaire
d’une distance (voir de´finition 1.2, p.13). Pour cela, on se contente de l’appeler une
dissimilarite´.
3.3.2 Distance L1
La dissemblance entre deux observations Ri et Ri′ de´crites par p variables de
type intervalle est calcule´e en utilisant une extension de la distance de Minkowski




(∣∣aji − aji′∣∣+ ∣∣bji − bji′∣∣) (3.3)
DL1, comme elle est de´finie, ve´rifie toutes les proprie´te´s d’une distance (voir de´fini-
tion 1.3, p.13).
3.3.3 Distances base´es sur la distance de Hausdorff
La distance de Hausdorff est initialement de´finie pour comparer deux ensembles
A et B. Tout d’abord, nous devons de´finir une fonction de comparaison entre un
point a de l’ensemble A et l’ensemble B par :
h(a, B) = inf
b∈B
d(a, b)
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En utilisant la norme L1 pour calculer la distance entre a et b, d(a, b) = |a− b|, la






ou` sup et inf sont respectivement le supremum et l’infimum d’un ensemble. Exemples :
h(3, {4, 5, 7}) = 1 et h({1, 3}, {4, 5, 7}) = 3.
h(A,B) ne ve´rifie pas la proprie´te´ de syme´trie d’une distance : h(A,B) 6= h(B,A),
par exemple :
h({1, 3}, {4, 5, 7}) = 3 et h({4, 5, 7}, {1, 3}) = 4. De plus h(A,B) = 0 < A = B.
Pourtant, il est possible de de´finir une distance DH entre A et B, appele´e distance
de Hausdorff, de´finie par :
dH(A,B) = max{h(A,B), h(B,A)}
La distance de Hausdorff entre deux intervalles A1 = [a1, b1] et A2 = [a2, b2] devient
dH(A1, A2) = max{h(A1, A2), h(A2, A1)} = max
(|a1 − a2|, |b1 − b2|)
La dissemblance entre deux vecteurs d’intervalles est calcule´e en utilisant des
combinaisons de distances de Hausdorff entre intervalles e´le´mentaires, nous distin-
guons :
Combinaison de type L1 de distances de Hausdorff (Hausdorff-L1). La
distance entre deux vecteurs d’intervalles Ri et Ri′ est calcule´e en utilisant une







(|aji − aji′ |, |bji − bji′ |)) (3.4)
Combinaison de type L2 de distances de Hausdorff (Hausdorff-L2). La
distance entre deux vecteurs d’intervalles Ri et Ri′ est calcule´e en utilisant une







(|aji − aji′ |, |bji − bji′ |))2 (3.5)
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Combinaison de type L∞ de distances de Hausdorff (Hausdorff-L∞). La
distance entre deux vecteurs d’intervalles Ri et Ri′ est calcule´e en utilisant une




(|aji − aji′ |, |bji − bji′ |)) (3.6)
3.3.4 Distance vertex-type
La distance vertex-type entre deux vecteurs d’intervalles, est la somme des
carre´s des distances euclidiennes entre les 2p sommets des deux hyperrectangles
correspondants. En de´signant par ai = (a
1
i , . . . , a
p
i )
T le vecteur des coordonne´es du
sommet infe´rieur, et par bi = (b
1
i , . . . , b
p
i )
T le vecteur des coordonne´es du sommet
supe´rieur de l’hyperrectangle qui repre´sente le vecteur Ri, cette distance se re´duit











3.3.5 Distance base´e sur la distance de Mahalanobis
Nous rappelons que la distance de Mahalanobis permet de prendre en compte la
corre´lation entre les variables ainsi que leurs variabilite´s (voir de´finition 1.7, p.16). En
calculant la somme de la distance de Mahalanobis entre les deux sommets infe´rieurs
et les deux sommets supe´rieurs des deux hyperrectangles Ri et Ri′ respectivement,
nous obtenons :
DM(Ri,Ri′) = dM(ai,ai′) + dM(bi, bi′)
=
√
(ai − ai′)TS−1(ai − ai′) +
√
(bi − bi′)TS−1(bi − bi′)(3.8)
ou` ai et bi sont respectivement le sommet infe´rieur et le sommet supe´rieur de l’hy-
perrectangle Ri et S est la matrice de covariance intra-classe.
Autres distances. Il est possible aussi d’utiliser les distances de´finies entre vec-
teurs de donne´es symboliques qui s’appliquent aux vecteurs d’intervalles et qui sont
de´finies dans le chapitre 2, comme la distance de Ichino et Yaguchi (voir sous-section
2.3.2, p.55) ou la dissimilarite´ de Gowda et Diday (voir sous-section 2.3.1, p.52).
94
CHAPITRE 3. CARTES AUTO-ORGANISATRICES POUR LES DONNE´ES DE
TYPE INTERVALLE
3.4 Normalisation de donne´es de type intervalle
Dans le cas ou` les e´chelles de mesure des variables sont sensiblement diffe´rentes,
il est recommande´ de normaliser les donne´es avant leur classification. La normali-
sation des variables de type intervalle se fait en calculant une mesure de dispersion
pour les variables qui de´pend de la distance utilise´e (Chavent et Saracco, 2008).
Nous e´voquons dans ce qui suit, trois techniques de normalisation pour les variables
de type intervalle correspondantes a` la distance L1, au carre´ de la distance L2 et a`
la combinaison de type L1 de distances de Hausdorff.
3.4.1 Distance L1
Dans le cas ou` la distance entre vecteurs intervalles est la distance L1, la mesure




(|aji − αj|+ |bji − βj|)
αj = mediane(aji ) , i ∈ {1, . . . , n}
βj = mediane(bji ) , i ∈ {1, . . . , n}
Chaque intervalle [aji , b
j











3.4.2 Carre´ de la distance L2
Dans le cas ou` la mesure de proximite´ entre vecteurs intervalles est le carre´ de
la distance L2, la mesure de dispersion S
j
L22





















Chaque intervalle [aji , b
j














3.5. ME´THODES DE CLASSIFICATION EXISTANTES POUR LES DONNE´ES
INTERVALLES
3.4.3 Distance de Hausdorff-L1
Dans le cas ou` la distance entre vecteurs d’intervalles est une combinaison de










(|mji − αj|+ |lji − βj|)
αj = mediane(mji ) i ∈ {1, . . . , n}
βj = mediane(lji ) i ∈ {1, . . . , n}








i − aji )/2
Chaque intervalle [aji , b
j















3.5 Me´thodes de classification existantes pour les
donne´es intervalles
Plusieurs plateformes de recherche se sont concentre´es sur la classification de
donne´es intervalles en travaillant sur l’extension des me´thodes de classification exis-
tantes pour conside´rer ce type de donne´es. Nous citons ci-apre`s quelques unes de ces
approches (voir figure 3.2).
Hamdan et Govaert ont de´veloppe´ une the´orie sur la classification de don-
ne´es de type intervalle fonde´e sur l’estimation des mode`les de me´lange. Dans
ce contexte, ils ont propose´ deux approches d’estimation du maximum de vraisem-
blance a` partir de donne´es de type intervalle : l’approche me´lange (Hamdan et
Govaert, 2003a,b, 2005) et l’approche classification (Hamdan et Govaert, 2004a,c).
L’approche me´lange estime les parame`tres du mode`le a` partir de donne´es de type
intervalle puis de´termine la partition en rangeant chaque individu (un vecteur d’in-
tervalles) dans la classe maximisant la probabilite´ d’appartenance a posteriori de
l’individu calcule´e a` partir des parame`tres estime´s. L’approche classification consiste
a` rechercher une partition de donne´es de type intervalle de telle sorte que chaque
classe soit assimilable a` un sous-e´chantillon issue d’une composante du me´lange. Il
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s’agit donc d’estimer simultane´ment les parame`tres du mode`le et la partition recher-
che´e a` partir de donne´es de type intervalle. L’inte´reˆt de ces approches est de baser
la classification de donne´es de type intervalle sur les mode`les de me´lange qui, en
plus de leurs autres avantages, sont bien adapte´s aux cas de classes avec diffe´rents
proportions, volumes, orientations et formes. Bock (2008a) a propose´ un mode`le
probabiliste pour la classification de donne´es symboliques de type intervalle.
L’algorithme des nue´es dynamiques (voir sous-section 1.3.2, p.24) est lar-
gement utilise´ dans la classification de donne´es de type intervalle. Plusieurs me´-
thodes base´es sur l’algorithme des nue´es dynamiques ont e´te´ de´veloppe´es. Elles se
distinguent par le choix de la distance utilise´e, ce qui entraˆıne une optimisation dif-
fe´rente du crite`re des nue´es dynamiques a` chaque fois. Donc, la de´termination des
prototypes de´pend de la distance choisie. Chavent et Lechevallier (2002) ont propose´
un algorithme de nue´es dynamiques en optimisant un crite`re base´ sur une combi-
naison de type L1 de distances de Hausdorff. Chavent (2004) a aussi propose´ une
me´thode fonde´e sur les nue´es dynamiques en utilisant comme distance entre vec-
teurs d’intervalles une combinaison de type L∞ de distances de Hausdorff. De Souza
et De Carvalho (2004) ont propose´ deux me´thodes de nue´es dynamiques pour les
donne´es intervalles : la premie`re me´thode utilise la distance L1 entre vecteurs d’in-
tervalles et la deuxie`me me´thode utilise la distance L1 adaptative avec une seule
composante en premie`re variante, et avec deux composantes en deuxie`me variante.
De Souza et al. (2004) ont propose´ deux me´thodes de nue´es dynamiques en opti-
misant un crite`re base´ sur une extension de la distance de Mahalanobis pour les
donne´es intervalles : dans la premie`re me´thode, la distance utilise´e est adaptative et
commune a` toutes les classes, alors que dans la deuxie`me me´thode chaque classe a
sa propre distance adaptative. De Carvalho et al. (2006) ont applique´ l’algorithme
des nue´es dynamiques base´ sur le carre´ de la distance L2 pour les donne´es intervalles
et ont pre´sente´ trois techniques de normalisation pour les variables de type inter-
valle. Dans toutes ces me´thodes base´es sur l’algorithme des nue´es dynamiques, les
prototypes des classes sont des e´le´ments de l’espace de repre´sentation des objets a`
classer, c’est a` dire des vecteurs dont les composantes sont des intervalles. Malgre´
la simplicite´ de leur imple´mentation et leur complexite´ algorithmique re´duite, ces
me´thodes pre´sentent quelques inconve´nients : le nombre de classes doit eˆtre fourni a
priori, les classes reconnues sont convexes (il est impossible de reconnaˆıtre des classes
concentriques, par exemple), et la partition finale de´pend du choix des prototypes
initiaux.
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Dans le cadre de la classification floue, De Carvalho (2007) a e´tendu l’al-
gorithme des c-moyennes pour classifier des donne´es intervalles en optimisant un
crite`re base´ sur le carre´ de la distance L2.
Les cartes auto-organisatrices de Kohonen (SOM) sont aussi utilise´es
pour la classification de donne´es intervalles tout en fournissant une information
supple´mentaire sur la proximite´ des classes (pre´servation de la topologie). Bock
(2003) a construit une carte auto-organisatrice pour les donne´es intervalles dont
l’apprentissage se fait d’une fac¸on se´quentielle en utilisant la distance vertex-type. De
Carvalho et al. ont adapte´ l’algorithme d’optimisation pour les cartes topologiques
sur les donne´es de type intervalle en utilisant des distances L2 (De Carvalho et
Pacifico, 2011) et L1 (De Carvalho et al., 2012) adaptatives et non adaptatives.
Cabanes et al. (2013) ont e´tendu l’algorithme S2L-SOM (Simultaneous Two-Levels-
SOM) aux donne´es intervalles. Il s’agit d’un algorithme qui permet de faire une
projection des donne´es sur une grande carte tout en classifiant les vecteurs prototypes
d’une fac¸on simultane´e. A` la fin de l’exe´cution de l’algorithme, chaque observation
appartiendra a` la classe de son neurone vainqueur. L’avantage de cette me´thode
re´side dans le fait que le nombre de classes est de´tecte´ automatiquement et des
classes de formes quelconques sont reconnues. Il est important de noter que les
re´sultats de classification obtenus avec les cartes auto-organisatrices sont sensibles
aux parame`tres d’apprentissage de la carte qui doivent eˆtre judicieusement choisis.
Vu que les donne´es de type intervalle sont des donne´es symboliques, il est
possible d’appliquer les algorithmes de classification de donne´es symboliques expose´s
dans le chapitre 2 pour classifier les donne´es intervalles, comme a` titre d’exemple,
les cartes auto-organisatrices pour les dissimilarite´s entre les donne´es (voir sous-
section 2.4.3, p.65), en utilisant une mesure de proximite´ entre vecteurs d’intervalles
(voir section 3.3, p.91). La classification hie´rarchique ascendante avec une distance
ade´quate entre vecteurs d’intervalles peut aussi eˆtre utilise´e.
Dans ce qui suit, nous allons exposer les algorithmes que nous proposons dans
le cadre de cette the`se pour la classification de donne´es intervalles avec les cartes
auto-organisatrices.
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Figure 3.2 – Me´thodes de partitionnement existantes pour les donne´es de type
intervalle.
3.6 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es
de type intervalle
Nous nous proposons de baˆtir une carte auto-organisatrice dans le but de
projeter l’ensemble des observations de´crites par des variables de type intervalle.
Nous supposons que les K neurones sont arrange´s suivant une grille rectangulaire ou`
l’emplacement rk de chaque neurone k est dicte´ par le nume´ro de ligne et le nume´ro
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de colonne du neurone sur la grille. De meˆme, a` chaque neurone k est associe´ un











Par la suite, l’ensemble des observations sera repre´sente´ par la matrice R de taille
n×2p, et celui des vecteurs prototypes par la matriceW de tailleK×2p. Dans ce qui
suit, nous exposons l’algorithme d’apprentissage se´quentiel d’une carte auto-organi-
satrice pour les donne´es intervalles. Plus tard, nous proposons plusieurs algorithmes
d’apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour les donne´es in-
tervalles.
3.6.1 Apprentissage heuristique se´quentiel
L’apprentissage se fait en pre´sentant, a` chaque ite´ration, une observation choi-
sie au hasard a` la carte, et en de´terminant ensuite son neurone vainqueur (Best
Matching Unit), le neurone dont le vecteur re´fe´rent est le plus proche de l’obser-
vation pre´sente´e au sens d’une distance donne´e. Bock (2003) a propose´ d’utiliser
la distance vertex-type pour la recherche du neurone vainqueur d’une observation
de´crite par des intervalles. Mais il est possible aussi d’utiliser d’autres distances
comme la distance L1 ou L2 ou des distances base´es sur la distance de Hausdorff.
En de´signant par R(t) =
(
[a1(t), b1(t)], . . . , [ap(t), bp(t)]
)T
l’observation pre´sente´e a`








ou` d est une distance entre deux vecteurs d’intervalles.
La mise a` jour des vecteurs re´fe´rents se fait de fac¸on a` les rapprocher davantage
de l’observation pre´sente´e en agissant se´pare´ment sur les bornes infe´rieures et sur les
bornes supe´rieures des intervalles. Ce rapprochement est re´alise´ en respectant une
notion de voisinage de fac¸on a` ce que le rapprochement soit maximal pour le neurone
vainqueur, et de´croisse au fur et a` mesure de l’e´loignement des autres neurones de
ce neurone vainqueur. La mise a` jour des vecteurs re´fe´rents se fait comme suit :








pour j ∈ {1, . . . , p} et k ∈ {1, . . . , K} (3.10)
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ou` :
– hkc(t) est la fonction de voisinage qui de´finit la quantite´ de variation a` ap-
pliquer au vecteur re´fe´rent du neurone k en fonction de son e´loignement du
neurone vainqueur c(t). Elle de´pend de l’emplacement des deux neurones et
d’un rayon de voisinage. Une simple fonction de voisinage vaut 1 pour les
neurones appartenant a` la zone de´finie par le rayon de voisinage et vaut 0
dans les autres cas. Une fonction de voisinage plus flexible est la fonction de
voisinage gaussienne (voir e´quation (1.19), p.27). Le rayon de voisinage, qui
est l’e´cart-type de la fonction gaussienne, est suffisamment large au de´but
de l’apprentissage pour inclure le plus grand nombre de neurones possible,
et de´croˆıt avec les ite´rations pour n’inclure que le neurone vainqueur et ses
voisins imme´diats, ou meˆme seulement le neurone vainqueur si le rayon de
voisinage atteint des valeurs tre`s faibles.
– α(t) est le pas de l’apprentissage qui de´croˆıt avec les ite´rations dans le but de
ralentir au fur et a` mesure la vitesse de l’apprentissage. Cette de´croissance
peut se faire line´airement ou exponentiellement.
L’algorithme 3.9 re´sume les e´tapes de l’apprentissage en mode se´quentiel d’une
carte auto-organisatrice pour des observations de´crites par des variables intervalles.
Algorithme 3.9 Apprentissage se´quentiel des cartes auto-organisatrices pour les
donne´es intervalles.
Entre´es : Fournir :
– R = { La matrice des observations}
– lig, col { Dimensions de la carte (nombre de lignes, nombre de colonnes) K =
lig · col}
– T { Nombre total d’ite´rations}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– αinit { Valeur initiale du pas d’apprentissage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(T ) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Initialiser les vecteurs prototypes W(0)
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Choisir ale´atoirement une observation R(t) =
(
[a1(t), b1(t)], . . . , [ap(t), bp(t)]
)T
Recherche de son neurone vainqueur (BMU) :
Pour k = 1→ K Faire






Calcul des valeurs de la fonction de voisinage :







Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire










t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner W(T )
3.6.2 Apprentissage en mode diffe´re´ en optimisant un cri-
te`re
Dans l’apprentissage en mode diffe´re´ (batch) propose´ par Kohonen, chaque
ite´ration de l’algorithme consiste a` pre´senter toutes les observations a` la carte, a` de´-
terminer le neurone vainqueur de chaque observation, et a` mettre a` jour les vecteurs
prototypes des neurones de manie`re heuristique. Dans les algorithmes que nous allons
proposer dans cette sous-section, l’apprentissage de la carte se fait en minimisant le
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ou` hkci est la fonction de voisinage pour les neurones k et le neurone vainqueur ci
de l’observation Ri, et d est une distance entre deux vecteurs d’intervalles.
Pour chaque ite´ration t du processus d’apprentissage, un rayon de voisinage est
fixe´, les valeurs des fonctions de voisinage hkci(t) sont calcule´es et la de´termination
des vecteurs prototypes des neurones se fait en minimisant le crite`re GintSOM . Donc,
chaque ite´ration du processus d’apprentissage peut engendrer plusieurs sous ite´ra-
tions jusqu’a` ce que le crite`re GintSOM ne change plus. Chaque ite´ration ressemble
ainsi a` l’algorithme des nue´es dynamiques (voir sous-section 1.3.2, p.24) avec la dif-
fe´rence que les distances sont ponde´re´es par les valeurs de la fonction de voisinage.
Le rayon de voisinage est initialise´ a` une grande valeur (moitie´ de la plus grande
dimension de la carte) pour activer le plus grand nombre de neurones possible, puis
de´croˆıt avec les ite´rations pour atteindre une valeur faible a` la fin de l’algorithme de
fac¸on a` activer seulement le neurone vainqueur. Dans les expe´riences mene´es dans
ce chapitre, nous proposons une de´croissance line´aire du rayon de voisinage.
Heskes (1999b) a prouve´ que pour minimiser le crite`re GintSOM , la recherche
du neurone vainqueur d’une observation Ri doit se faire en calculant une somme de










plutoˆt qu’avec l’e´quation (3.9) (voir sous-section 1.3.3, p.35), ou` le neurone vainqueur
d’une observation est celui dont le prototype se trouve a` une distance minimale de
cette observation.






Ceci est re´alise´ en tenant compte de la distance ou de la dissimilarite´ choisie. Nous
allons ci-apre`s conside´rer plusieurs cas :
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Carre´ de la distance L2. Quand d est une dissimilarite´ de´finie suivant l’e´quation








(aji − ujk)2 + (bji − vjk)2
))
(3.14)
La minimisation de gk(L22) est assure´e en minimisant tous les g
j
k(L22)



















Or, les ujk et v
j
k qui minimisent g
j
k(L22)
sont la moyenne ponde´re´e des aji , i ∈
{1, . . . , n} et des bji , i ∈ {1, . . . , n} respectivement, les poids e´tant les valeurs de la














Distance L1. Quand d est une distance de´finie suivant l’e´quation (3.3), le crite`re







(|aji − ujk|+ |bji − vjk|)) (3.17)
La minimisation de gk(L1) est assure´e en minimisant tous les g
j
k(L1)






(|aji − ujk|)+ n∑
i=1
hkci
(|bji − vjk|) (3.18)
Or les ujk et v
j
k qui minimisent g
j
k(L1)
sont la me´diane ponde´re´e des aji , i ∈
{1, . . . , n} et des bji , i ∈ {1, . . . , n} respectivement, les poids e´tant les valeurs de la
fonction de voisinage (voir annexe C, p.191).
ujk = mediane ponderee(a
j
i ) i ∈ {1, . . . , n}
vjk = mediane ponderee(b
j
i ) i ∈ {1, . . . , n}
(3.19)
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Combinaison de type L1 de la distance de Hausdorff. Quand d est une











(|aji − ujk|, |bji − vjk|)) (3.20)


























































(∣∣(µjk −mji )− (λjk − lji )∣∣,∣∣(µjk −mji ) + (λjk − lji )∣∣) (3.22)
Or max(












∣∣∣µjk −mji ∣∣∣+ n∑
i=1
hkci(t)
∣∣∣λjk − lji ∣∣∣ (3.23)
µjk et λ
j
k qui minimisent g
j
k(H) valent la me´diane ponde´re´e desm
j
i , i ∈ {1, . . . , n})
et des lji , i ∈ {1, . . . , n} respectivement, les poids e´tant les valeurs de la fonction de
voisinage (voir annexe C, p.191). Donc, la mise a` jour des vecteurs prototypes se
fait comme suit :
ujk = mediane ponderee(m
j
i )−mediane ponderee(lji ) i ∈ {1, . . . , n}
vjk = mediane ponderee(m
j
i ) +mediane ponderee(l
j
i ) i ∈ {1, . . . , n}
(3.24)
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L’algorithme 3.10 de´taille les e´tapes du processus d’apprentissage d’une carte
auto-organisatrice en mode diffe´re´, en optimisant un crite`re base´ sur le carre´ de la
distance L2, sur la distance L1 ou sur une combinaison de type L1 de distances de
Hausdorff. La recherche du neurone vainqueur constitue le me´canisme le plus couˆteux
de cet algorithme ne´cessitant un nombre d’ope´rations arithme´tiques proportionnel
a` S.n.K2.p ou` S est le nombre total de sous-ite´rations. Donc, la complexite´ d’un tel
algorithme est O(S.n.K2.p). C’est une complexite´ line´aire en fonction du nombre
d’observations n mais quadratique en nombre de neurones K.
Algorithme 3.10 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour
les donne´es intervalles en optimisant un crite`re (intSOM-DYN).











, i ∈ {1, . . . , n} { Individus ou observations}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(f) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– Pf = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante associe´e a` la re´duction du rayon de voisinage}
s← 0 { s : Ite´ration courante associe´e a` la mise a` jour des vecteurs prototypes}
Initialiser les vecteurs prototypes W(0)
Initialiser le rayon de voisinage σ(t) a` σinit
Choisir distance { La distance entre vecteurs d’intervalles : L2 (carre´ de la
distance L2), L1, Hausdorff-L1}
Si distance == Hausdorff-L1 Alors













Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkτ (t), k, τ ∈ {1, . . . , K}
Pour k = 1→ K Faire
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Fin pour
Calcul des neurones vainqueurs des observations :
Si distance == L2 Alors







(aji − ujτ(s))2 + (bji − vjτ (s))2
)
Cci ←Ri { Attribution du vecteur Ri a` la classe Cci}
Fin pour
Sinon Si distance == L1 Alors






(∣∣aji − ujτ(s)∣∣ + ∣∣bji − vjτ (s)∣∣)
Cci ←Ri { Attribution du vecteur Ri a` la classe Cci}
Fin pour
Sinon Si distance == Hausdorff-L1 Alors






(|aji − ujτ (s)|, |bji − vjτ (s)|)




Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkci, i ∈ {1, . . . , n}, k ∈
{1, . . . , K}
Pour i = 1→ n Faire








Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Si distance == L2 Alors
Pour k = 1→ K Faire















Sinon Si distance == L1 Alors
107
3.6. CARTES AUTO-ORGANISATRICES POUR LES DONNE´ES DE TYPE
INTERVALLE
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire
ujk(s + 1) = mediane ponderee(a
j
i ) i ∈ {1, . . . , n}
vjk(s+ 1) = mediane ponderee(b
j
i ) i ∈ {1, . . . , n}
Fin pour
Fin pour
Sinon Si distance == Hausdorff-L1 Alors
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire
ujk(s+1) = mediane ponderee(m
j
i )−mediane ponderee(lji ), i ∈ {1, . . . , n}

























t← t + 1
Re´duire σ(t)
Jusqu’a` σ(t) < σfinal
Retourner W(f) =W(s)
Retourner Pf = Ps
3.6.3 Apprentissage heuristique en mode diffe´re´
Dans cette se´rie d’algorithmes, la mise a` jour des vecteurs prototypes se fait
d’une fac¸on heuristique a` la manie`re de l’algorithme de Kohonen. Chaque ite´ration
du processus d’apprentissage consiste a` choisir un rayon de voisinage, a` rechercher
le neurone vainqueur de chaque observation, a` calculer les valeurs des fonctions de
voisinage et a` calculer les vecteurs prototypes des neurones. La recherche du neurone
vainqueur se fait suivant l’e´quation (3.9), et la mise a` jour des vecteurs prototypes
se fait suivant l’e´quation (3.16) pour la distance de type L2 (Hajjar et Hamdan,
2011c; Hamdan et Hajjar, 2011; Hajjar et Hamdan, 2012a,b), l’e´quation (3.19) pour
la distance de type L1 (Hajjar et Hamdan, 2011a), ou l’e´quation (3.24) pour la com-
binaison de type L1 de distances de Hausdorff (Hajjar et Hamdan, 2011b). L’appren-
tissage s’arreˆte quand le nombre total d’ite´rations T , fixe´ a priori, est atteint. La
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quantite´ de re´duction du rayon de voisinage a` chaque ite´ration est inversement pro-
portionnelle au nombre total d’ite´rations. La de´termination du rayon de voisinage a`
l’ite´ration t se fait par :





ou` σinit et σfinal sont respectivement les valeurs initiales et finales du rayon de voi-
sinage. L’algorithme 3.11, de´crit les e´tapes d’apprentissage en mode diffe´re´ d’une
carte auto-organisatrice quand la recherche du neurone vainqueur se fait en utilisant
le carre´ de la distance L2, la distance L1 ou la combinaison de type L1 de distances
de Hausdorff. La recherche du neurone vainqueur constitue le me´canisme le plus
couˆteux de ces algorithmes ne´cessitant un nombre d’ope´rations arithme´tiques pro-
portionnel a` T.n.K.p. Donc, la complexite´ d’un tel algorithme est O(T.n.K.p). C’est
une complexite´ line´aire en fonction du nombre d’observations n et en fonction du
nombre de neurones K.
Algorithme 3.11 Apprentissage heuristique en mode diffe´re´ des cartes auto-orga-
nisatrices pour les donne´es intervalles (intSOM).











, i ∈ {1, . . . , n} { Individus ou observations}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– T { Nombre total d’ite´rations}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(T ) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Initialiser les vecteurs prototypes W(0)
Choisir distance { La distance entre vecteurs d’intervalles : L2 (carre´ de la
distance L2), L1, Hausdorff-L1}
Si distance == Hausdorff-L1 Alors



















3.6. CARTES AUTO-ORGANISATRICES POUR LES DONNE´ES DE TYPE
INTERVALLE
Calcul des neurones vainqueurs des observations :
Si distance == L2 Alors





(aji − ujk)2 + (bji − vjk)2
)
Cci ←Ri { Affecter l’observation Ri a` la classe Cci}
Fin pour
Sinon Si distance == L1 Alors




(|aji − ujk|+ |bji − vjk|)
Cci ←Ri { Affecter l’observation Ri a` la classe Cci}
Fin pour
Sinon Si distance == Hausdorff-L1 Alors




(|aji − ujk|+ |bji − vjk|)




Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkci, i ∈ {1, . . . , n}, k ∈
{1, . . . , K}
Pour i = 1→ n Faire








Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Si distance == L2 Alors
Pour k = 1→ K Faire















Sinon Si distance == L1 Alors
Pour k = 1→ K Faire
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Pour j = 1→ p Faire
ujk(t+ 1)← mediane ponderee(aji ) i ∈ {1, . . . , n}
vjk(t+ 1)← mediane ponderee(bji ) i ∈ {1, . . . , n}
Fin pour
Fin pour
Sinon Si distance == Hausdorff-L1 Alors
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire
ujk(t+1) = mediane ponderee(m
j
i )−mediane ponderee(lji ), i ∈ {1, . . . , n}








t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner W(T )
Retourner PT
Dans ce qui suit, nous allons proposer deux algorithmes d’apprentissage heu-
ristique en mode diffe´re´ d’une carte auto-organisatrice pour les donne´es intervalles
en utilisant des distances entre vecteurs d’intervalles base´es sur la distance de Ma-
halanobis.
Apprentissage heuristique en mode diffe´re´ en se basant sur la distance de
Mahalanobis
Les deux me´thodes propose´es utilisent des distances base´es sur la distance de
Mahalanobis pour la recherche du neurone vainqueur (Hajjar et Hamdan, 2013a,b).
Dans la premie`re me´thode, une distance commune a` toutes les classes est utilise´e
tout au long du processus d’apprentissage. Par contre, dans la deuxie`me me´thode,
le processus d’apprentissage utilise une distance commune a` toutes les classes puis
bascule vers une distance diffe´rente pour chaque classe dans ses dernie`res ite´rations.
L’utilisation de la distance de Mahalanobis permet de prendre en compte la varia-
bilite´ des variables et la corre´lation entre les variables et favorise la recherche de
classes de formes ellipso¨ıdales.
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Recherche du neurone vainqueur. Soit ci le neurone vainqueur de l’observation
Ri. ci est de´termine´ par :
δ(Ri,W ci) = min︸︷︷︸
k=1,...,K
δ(Ri,Wk) (3.25)
ou` δ(Ri,Wk) est une distance entre deux vecteurs d’intervalles calcule´e en utilisant







– ai = (a
1
i , . . . , a
p
i )
T est le vecteur des coordonne´es du sommet infe´rieur de Ri.
– bi = (b
1
i , . . . , b
p
i )
T est le vecteur des coordonne´es du sommet supe´rieur de
Ri.
– uk = (u
1
k, . . . , u
p
k)
T est le vecteur des coordonne´es du sommet infe´rieur de
Wk.
– vk = (v
1
k, . . . , v
p
k)
T est le vecteur des coordonne´es du sommet supe´rieur de
W k
– d2M est le carre´ de la distance de Mahalanobis de´finie par :
d2M(ai,uk) = (ai − uk)TML(ai − uk)
d2M(bi, vk) = (bi − vk)TMU(bi − vk) (3.27)










Q−1poolU , det(QpoolU) 6= 0 (3.28)
ou` QpoolL et QpoolU sont les matrices de covariances communes entre toutes les
classes :
QpoolL =
(n1 − 1)S1L + . . .+ (nK − 1)SKL
n1 + . . .+ nK −K
QpoolU =
(n1 − 1)S1U + . . .+ (nK − 1)SKU
n1 + . . .+ nK −K (3.29)
ou` SkL est la matrice de covariance de l’ensemble des vecteurs {ai/i ∈ Ck}, et SkU
est la matrice de covariance de l’ensemble des vecteurs {bi/i ∈ Ck}. nk est le cardinal
de Ck.
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Du fait que les matricesML etMU sont les meˆmes pour toutes les classes, la
distance utilise´e est commune a` toutes les classes.
Une autre distance consiste a` remplacer les matrices ML et MU par des ma-
trices qui changent pour chaque classe, conduisant alors a` une distance diffe´rente
par classe :
δ(Ri,W ci) = min︸︷︷︸
k=1,...,K
(
(ai − uk)TM kL(ai − uk)+
(bi − vk)TM kU(bi − vk)
)
(3.30)










Q−1kU , det(QkU) 6= 0 (3.31)
ou` QkL est la matrice de covariance de l’ensemble des vecteurs {ai/i ∈ Ck}, et QkU
la matrice de covariance de l’ensemble des vecteurs {bi/i ∈ Ck}.
Mise a` jour des vecteurs prototypes. A` chaque ite´ration t, toutes les obser-
vations sont pre´sente´es a` la carte, et le neurone vainqueur de chaque observation est
de´termine´. Ensuite chaque vecteur prototype Wk est remplace´ par la moyenne pon-
de´re´e des vecteurs d’entre´e ou` les poids sont les valeurs de la fonction de voisinage.

















est la fonction de voisinage gaussienne du neurone k et du neurone
vainqueur ci de l’observation Ri.
Dans les dernie`res ite´rations du processus d’apprentissage, quand le rayon de
voisinage tend vers 0, les observations seront classifie´es en K classes. Le prototype
de chaque classe est le neurone k dont le vecteur prototype est Wk est la moyenne
des observations ayant le neurone k comme neurone vainqueur. Donc, les deux al-
gorithmes dans leurs dernie`res ite´rations se re´duisent a` celui des nue´es dynamiques.
D’apre`s (Govaert, 1975), le fait que le de´terminant des matrices ML, MU , M kL
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et M kU vaut 1, et le fait que la mise a` jour des vecteurs prototypes se fait suivant
l’e´quation (3.32), le crite`re des nue´es dynamiques Gdyn, de´fini dans l’e´quation (3.33),







Algorithmes d’apprentissage Dans ce qui suit, nous pre´sentons deux algo-
rithmes d’apprentissage des cartes auto-organisatrices pour les donne´es de type in-
tervalle. Dans les deux algorithmes, la recherche du neurone vainqueur se fait en
utilisant une distance entre vecteurs d’intervalles base´e sur la distance de Mahala-
nobis. Le premier algorithme (intSOM-CMahalanobis) utilise une distance commune
pour toutes les classes (voir e´quation (3.27), p.112) durant tout le processus d’ap-
prentissage. Le deuxie`me algorithme (intSOM-DMahalanobis) est divise´ en deux
phases. Dans la premie`re phase, une distance commune est utilise´e pour toutes les
classes (voir e´quation (3.27), p.112), alors que dans la deuxie`me phase une distance
diffe´rente par classe est utilise´e (voir e´quation (3.30), p.113). Le nombre d’ite´rations
de la premie`re phase constitue 90% du nombre total d’ite´rations. L’utilisation de
ces deux phases va permettre une meilleure classification qu’avec la premie`re me´-
thode, tout en contournant les proble`mes qui risquent de survenir au cas ou` une
distance diffe´rente par classe est utilise´e de`s le de´but de l’apprentissage. Les algo-
rithmes 3.12 et 3.13 pre´sentent les e´tapes des me´thodes intSOM-CMahalanobis et
intSOM-DMahalanobis respectivement.
Algorithme 3.12 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour
les donne´es intervalles avec une distance commune pour toutes les classes base´e sur
la distance de Mahalanobis (intSOM-CMahalanobis).











, i ∈ {1, . . . , n} { Individus ou observations}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– T { Nombre total d’ite´rations}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(T ) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
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Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Ge´ne´rer ale´atoirement une partition initiale P0 ← {C1, . . . , CK}
Calculer les vecteurs prototypes. Chaque prototype Wk(0) est la moyenne des
observations de sa classe Ck.
Initialiser le rayon de voisinage σ(t) a` σinit









Pour k = 1→ K Faire
Calculer SkL { Matrice de covariance des ai tel que Ri ∈ Ck}
Calculer SkU { Matrice de covariance des bi tel que Ri ∈ Ck}
Fin pour












Q−1poolU , det(QpoolU) 6= 0
Calcul des neurones vainqueurs des observations :

















Cci ←Ri { Affecter l’observation Ri au neurone ci}
Fin pour
Partition Pt ge´ne´re´e
Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkci, i ∈ {1, . . . , n}, k ∈
{1, . . . , K}
Pour i = 1→ n Faire








Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire
Pour j = 1→ p Faire
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t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner W(T )
Retourner PT
Algorithme 3.13 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour
les donne´es intervalles avec une distance diffe´rente par classe base´e sur la distance
de Mahalanobis (intSOM-DMahalanobis).











, i ∈ {1, . . . , n} { Individus ou observations}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– T { Nombre total d’ite´rations}
– T1 {Nombre d’ite´rations de la premie`re phase}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(T ) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}
Ge´ne´rer ale´atoirement une partition initiale P0 ← {C1, . . . , CK}
Calculer les vecteurs prototypes. Chaque prototype Wk(0) est la moyenne des
observations de sa classe Ck.
Initialiser le rayon de voisinage σ(t) a` σinit









Pour k = 1→ K Faire
Calculer SkL { Matrice de covariance des ai tel que Ri ∈ Ck}
Calculer SkU { Matrice de covariance des bi tel que Ri ∈ Ck}
Fin pour
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Si t < T1 Alors












Q−1poolU , det(QpoolU) 6= 0
Calcul des neurones vainqueurs des observations :































Q−1kU , det(QkU) 6= 0
Calcul des neurones vainqueurs des observations :





















Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkci, i ∈ {1, . . . , n}, k ∈
{1, . . . , K}
Pour i = 1→ n Faire








Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire

















t← t + 1




Pour tester les me´thodes propose´es dans ce chapitre, nous avons utilise´ un jeu
de donne´es intervalles simule´es et trois jeux de donne´es intervalles re´elles, consistant
en deux jeux de donne´es re´elles que nous avons construits dans le cadre de cette
the`se, et un jeu de donne´es intervalles regroupant des informations concernant des
mode`les de voitures (De Carvalho et al., 2006). Le premier jeu de donne´es construit
concerne les tempe´ratures minimales et maximales enregistre´es dans les stations
me´te´orologiques franc¸aises tout au long de l’anne´e 2010. Le deuxie`me jeu de donne´es
construit concerne les tempe´ratures minimales et maximales enregistre´es dans les
stations me´te´orologiques libanaises tout au long de l’anne´e 2010.
Pour e´valuer la performance des cartes auto-organisatrices issues des expe´-
riences mene´es, nous e´valuons les capacite´s de classification et les capacite´s de pre´-
servation de la topologie.
Dans le cas ou` une partition a priori existe pour un jeu de donne´es, les re´sultats de
la classification pourront eˆtre e´value´s en utilisant l’un des crite`res externes suivant :
l’indice de Rand corrige´ (CR Index) et/ou le taux global de l’erreur de classification
(OERC) (voir sous-section 1.4.1, p.39).
La pre´servation de la topologie est e´value´e en calculant l’erreur topographique (te)
(voir e´quation (1.24), p.34).
Il est possible aussi de visualiser les vecteurs prototypes (en les connectant par leurs
centres), ainsi que les vecteurs de donne´es, sur un meˆme graphique dans le but d’e´va-
luer visuellement le de´ploiement de la carte sur les donne´es et la pre´servation de la
topologie (chaque vecteur prototype doit eˆtre connecte´ a` ses voisins). Dans le cas ou`
la dimension des donne´es est supe´rieure a` 2, une analyse en composantes principales
pour les donne´es intervalles est requise pour projeter les vecteurs de donne´es et les
vecteurs prototypes sur un espace bidimensionnel (voir annexe B, p.189).
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3.7.1 Jeu de donne´es simule´es
Le jeu de donne´es simule´es consiste en 1800 observations de´crites par deux
variables de type intervalle ge´ne´re´es a` l’aide de 9 gaussiennes bivarie´es de formes
elliptiques. Ayant une partition a priori, ce jeu de donne´es est utilise´ pour tester
les capacite´s de classification d’une carte auto-organisatrice quand l’apprentissage
se fait suivant les me´thodes intSOM-DMahalanobis, intSOM-CMahalanobis ainsi
qu’avec la me´thode intSOM (voir algorithme 3.11, p.109) associe´e au carre´ de la
distance L2 que nous notons par la suite intSOM-L2 .
Parame`tres de simulation. Afin de simuler un jeu de donne´es intervalles, nous
commenc¸ons par simuler un jeu de donne´es de n points xi ∈ IR2, ensuite, nous
rendons leurs positions impre´cises en ge´ne´rant x˜i. Finalement, nous construisons les
rectangles repre´sentant les intervalles ayant comme centres x˜i (Hamdan, 2005).
Le jeu de donne´es artificielles comprend 1800 points e´galement distribue´s en
9 classes (voir figure 3.3, p.120). Chaque classe Ck est ge´ne´re´e a` l’aide d’une dis-
























La moyenne et la matrice de covariance de chaque classe simule´e sont :
C1 : µ
1
1 = 4, µ
2






= 1/9, ρ1 = 0.
C2 : µ
1
2 = 4, µ
2






= 6.78, ρ2 = 0.97.
C3 : µ
1
3 = 4, µ
2






= 1/9, ρ3 = 0.
C4 : µ
1
4 = 15, µ
2






= 1/9, ρ4 = 0.
C5 : µ
1
5 = 15, µ
2






= 6.78, ρ5 = 0.97.
C6 : µ
1
6 = 15, µ
2






= 1/9, ρ6 = 0.
C7 : µ
1
7 = 26, µ
2






= 1/9, ρ7 = 0.
C8 : µ
1
8 = 26, µ
2






= 6.78, ρ8 = 0.97.
C9 : µ
1
9 = 26, µ
2






= 1/9, ρ9 = 0.
Les classes obtenues de cette simulation sont me´lange´es a` 7.6%.
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Figure 3.3 – Jeu de donne´es simule´es ponctuelles.
Les donne´es impre´cises x˜i (variable ale´atoire X˜i) sont calcule´es en ajoutant des
perturbations ei (variable ale´atoire Ei) a` xi (variable ale´atoire Xi) : X˜i = Xi + Ei
ou` Ei ∼ N (0, diag(ϕ21i, ϕ22i)), et ϕ21i, ϕ22i suivent une loi gamma inverse IG(a, 1) (en
s’inspirant du choix de la distribution a priori sur les parame`tres d’une distribution
gaussienne dans le cadre de l’infe´rence baye´sienne (Hamdan, 2005)).





T , ϕ21i et ϕ
2
2i, les intervalles Ri sont construits comme suit :
Ri =
(
[x˜1i − 2ϕ1i, x˜1i + 2ϕ1i], [x˜2i − 2ϕ2i, x˜2i + 2ϕ2i]
)T
(3.34)
i ∈ {1, . . . , n}
Le parame`tre a de la loi gamma inverse controˆle la longueur des intervalles
simule´s. Nous choisissions pour a les valeurs 7.11, 2.5 et 1.7, qui correspondent
respectivement aux longueurs moyennes de 1.5, 3 et 4 pour les intervalles. Donc,
pour chaque valeur de a, un jeu de donne´es intervalles est ge´ne´re´.
Parame`tres de l’apprentissage. Nous proposons de baˆtir, pour ce jeu de don-
ne´es, une carte auto-organisatrice de K = 9 neurones arrange´s suivant une grille car-
re´e. L’apprentissage de la carte se fait suivant trois me´thodes : la me´thode intSOM-
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DMahalanobis (voir algorithme 3.13, p.116), la me´thode intSOM-CMahalanobis
(voir algorithme 3.12, p.114) et la me´thode intSOM-L2 (voir algorithme 3.11, p.109).
Le rayon de voisinage initial est initialise´ a` σinit = 3 et de´croˆıt jusqu’a` σfinal =
0.1. La partition finale de´pend des vecteurs prototypes initiaux. Afin de garantir
un choix ade´quat des prototypes initiaux, 20 lance´es de chaque algorithme sont
exe´cute´es, chacune correspondant a` un ensemble diffe´rent de prototypes initiaux,
et les re´sultats produits par la lance´e qui permet de minimiser le plus le crite`re
GDY N (voir e´quation (3.33), p.114) sont adopte´s. Le nombre total d’ite´rations est
T = 600, alors que le nombre d’ite´rations de la premie`re phase de l’algorithme
intSOM-DMahalanobis vaut T1 = 540, ce qui correspond a` 90% du nombre total
d’ite´rations.
Re´sultats. Les figures 3.4, 3.5 et 3.6 montrent les re´sultats obtenus apre`s appren-
tissage de la carte sur un jeu de donne´es intervalles avec une longueur d’intervalle
moyenne de L = 1.5 (a = 7.11), en utilisant respectivement les me´thodes intSOM-
DMahalanobis, intSOM-CMahalanobis et intSOM-L2. Les observations appartenant
a` la meˆme classe sont dessine´es avec une meˆme couleur. Les vecteurs prototypes,
connecte´s par leurs centres, sont dessine´s en rouge. Nous remarquons que la partition
obtenue avec la me´thode intSOM-DMahalanobis correspond au mieux a` la partition
a priori de ce jeu de donne´es, du fait que la distance utilise´e dans les dernie`res ite´-
rations du processus d’apprentissage est une distance adaptative et diffe´rente pour
chaque classe. Nous remarquons aussi que la me´thode intSOM-CMahalanobis classi-
fie les donne´es plus correctement que la me´thode intSOM-L2. D’ailleurs, ce re´sultat
est pre´vu du fait que la distance L2 contribue a` la reconnaissance de classes sphe´-
riques en ignorant la corre´lation entre les variables et en supposant que toutes les
variables sont de meˆme importance. A` propos de l’organisation des vecteurs proto-
types, nous remarquons que chacun d’entre eux est relie´ aux vecteurs qui lui sont
voisins, ce qui prouve que la topologie est parfaitement pre´serve´e.
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Figure 3.4 – Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-DMahalanobis.







Figure 3.5 – Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-CMahalanobis.
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Figure 3.6 – Donne´es et carte apre`s apprentissage pour le jeu de donne´es simule´es
avec la me´thode intSOM-L2.
Dans le but de fournir des re´sultats de classification plus concluantes, nous
avons simule´ 20 re´plications du jeu de donne´es ponctuelles, et pour chaque re´pli-
cation, nous avons ge´ne´re´ trois jeux de donne´es intervalles chacun correspondant a`
une longueur moyenne diffe´rente pour les intervalles. Pour chaque jeu de donne´es
intervalles, nous avons e´value´ la qualite´ de la carte en calculant l’erreur topogra-
phique (te) ainsi que le taux global d’erreur de classification (OERC). Le tableau
3.2 donne la moyenne et l’e´cart-type (entre parenthe`ses) du te et du OERC sur les
20 re´plications (simulations de Monte Carlo), par me´thode et par longueur moyenne
d’intervalle.
Tableau 3.2 – E´valuation de la qualite´ de la carte pour le jeu de donne´es simule´es.
Longueur moyenne d’intervalle intSOM-DMahalanobis intSOM-CMahalanobis intSOM-L2
L = 1.5
tpe : 0.39% (0.082%) tpe : 0.43% (0.084%) tpe 0.44% (0.099%)
OERC : 10.57% (0.73%) OERC : 18.55% (0.82%) OERC : 42.95% (1.65%)
L = 3
tpe : 0.43% (0.079%) tpe : 0.48% (0.037%) tpe : 0.40% (0.11%)
OERC : 17.55% (1.08%) OERC : 20.35% (1.00%) OERC : 44.02% (2.02%)
L = 4
tpe : 0.42% (0.085%) tpe : 0.41% (0.10%) tpe : 0.40% (0.12%)
OERC : 24.54% (4.50%) OERC : 34.85% (10.12%) OERC : 44.12% (2.12%)
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Les re´sultats obtenus montrent que la me´thode intSOM-DMahalanobis permet
d’obtenir une meilleure classification pour tous les jeux de donne´es simule´es, suivie
par la me´thode intSOM-CMahalanobis qui est meilleure que la me´thode intSOM-
L2 ou` seulement des classes de forme sphe´rique sont reconnues. Les trois me´thodes
permettent d’obtenir une erreur topographique assez faible ce qui prouve que la
topologie est pre´serve´e. En effet, dans tous les cas, la carte est bien ordonne´e et les
classes voisines sont repre´sente´es par des neurones voisins.
3.7.2 Jeu de donne´es France-me´te´o
Ce jeu de donne´es comprend la moyenne des tempe´ratures minimales et la
moyenne des tempe´ratures maximales pour un mois, et ce, pour tous les mois de
l’anne´e 2010 (voir tableau A.1, p.186). Le jeu de donne´es est alors constitue´ de
n = 106 observations de´crites par p = 12 variables intervalles. La borne minimale et
la borne maximale de chaque intervalle sont respectivement la moyenne des tempe´-
ratures minimales et la moyenne des tempe´ratures maximales enregistre´es durant le
mois en question.
Apprentissage de la carte. Ce jeu de donne´es est utilise´ pour l’apprentissage
d’une carte auto-organisatrice de K = 9 neurones arrange´s suivant une grille carre´e.
L’apprentissage se fait suivant les trois me´thodes : intSOM-DMahalanobis (voir algo-
rithme 3.13, p.116), intSOM-CMahalanobis (voir algorithme 3.12, p.114) et intSOM-
L2 (voir algorithme 3.11+distance L2).
Pour les trois me´thodes, le nombre total d’ite´rations est T = 600, le nombre d’ite´-
rations de la premie`re phase pour la me´thode intSOM-DMahalanobis est T1 = 540,
les valeurs initiales et finales du rayon de voisinage sont σinit = 3 et σfinal = 0.1. La
partition initiale est choisie au hasard ce qui fait que les vecteurs prototypes initiaux
sont ale´atoires et peuvent conduire a` des re´sultats diffe´rents a` chaque fois. Pour cela,
chaque algorithme est lance´ 20 fois et les re´sultats de la lance´e qui minimise le plus
le crite`re Gdyn (voir e´quation (3.33), p.114) sont adopte´s.
Re´sultats obtenus par la me´thode intSOM-DMahalanobis. L’apprentis-
sage de la carte nous me`ne a` une partition de 9 classes. La figure 3.7 montre la
re´partition des observations sur les 9 neurones, et la figure 3.8 repre´sente la carte
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ge´ographique de la France contenant les 106 stations me´te´orologiques regroupe´es en
classes compte tenu de leur re´partition sur les 9 neurones.
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Figure 3.8 – Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec la
me´thode intSOM-DMahalanobis.
Les re´sultats montrent que les stations installe´es dans des zones proches ge´o-
graphiquement sont affecte´es au meˆme neurone. Nous pourrons imaginer que l’em-
placement ge´ographique d’une ville a une forte influence sur son climat. Par exemple,
en France, les villes situe´es au Sud posse`dent un climat plus chaud que celles situe´es
dans l’Est ou dans le Nord du pays. D’apre`s la figure 3.7 nous remarquons que le
neurone C1 contient les stations installe´es au Nord-Ouest du pays, alors que son
oppose´, le neurone C9 contient les stations installe´es dans le Sud-Est du pays. Un
de´placement vers le bas et vers la droite sur la carte auto-organisatrice correspond
a` un de´placement vers l’Est et vers le Sud sur la carte ge´ographique de France. De
plus, deux neurons voisins sur la carte auto-organisatrice repre´sentent deux classes
voisines sur la carte ge´ographiques ce qui prouve que la topologie est pre´serve´e.
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L’erreur topographique obtenue est te = 4.7%. La figure 3.9 est le re´sultat de l’ACP
applique´e aux vecteurs prototypes et aux donne´es. Les rectangles correspondant aux
vecteurs prototypes sont connecte´s par leurs centres dont les nume´ros de´signent le
neurone correspondant. Les connexions entre les centres correspondent parfaitement
a` l’arrangement des neurones sur la carte. Par exemple, le vecteur prototype du
cinquie`me neurone est bien connecte´ aux vecteurs prototypes des neurones 2, 4, 6
et 8. Le tableau 3.3 montre les valeurs prises par les vecteurs prototypes suivant la
premie`re et la deuxie`me composantes principales.
































Figure 3.9 – ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es France-
me´te´o avec la me´thode intSOM-DMahalanobis.
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Tableau 3.3 – Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les 2
premie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-DMahalanobis.










Re´sultats obtenus par la me´thode intSOM-CMahalanobis. L’apprentissage
de la carte nous me`ne a` une partition de 9 classes. La figure 3.10 montre la re´partition
des observations sur les 9 neurones et la figure 3.11 repre´sente la carte ge´ographique
de la France contenant les 106 stations me´te´orologiques regroupe´es en classes compte
tenu de leur re´partition sur les 9 neurones.
 12 15 18 24 31 38 






 5 7 21 33 42 52 55 80
82 83 86 89 104
C6
 
 3 8 13 29 54 65 73 74 78 




 11 32 66 68 75 87 93 100 105
 1 14 16 23 26 28 35 41 45 49
50 51 57 58 61 76 88 90 92 96
 6 36 60 63 64 94 106
 20 22 25 30 34 37 77
 10 43 48 56 59 67 69 70
 2 4 9 17 19 27 39 46 71 
72 84 95 101 103
Figure 3.10 – Re´partition des stations franc¸aises sur les 9 neurones avec la me´thode
intSOM-CMahalanobis.
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Figure 3.11 – Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec
la me´thode intSOM-CMahalanobis.
Les re´sultats montrent que les stations installe´es dans des zones proches ge´o-
graphiquement sont affecte´es au meˆme neurone, a` l’exception des stations 42, 30
et 43. L’erreur topographique obtenue est te = 6.6%. La figure 3.12 est le re´sultat
de l’ACP applique´e aux vecteurs prototypes et aux donne´es. Nous remarquons que
les connexions des centres des rectangles prototypes respectent l’arrangement des
neurones sur la carte auto-organisatrice. Le tableau 3.4 montre les valeurs prises par
les vecteurs prototypes suivant la premie`re et la deuxie`me composantes principales.
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Figure 3.12 – ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es
France-me´te´o avec la me´thode intSOM-CMahalanobis.
Tableau 3.4 – Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les pre-
mie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-CMahalanobis.










Re´sultats obtenus par la me´thode intSOM-L2. L’apprentissage de la carte
nous me`ne a` une partition de 9 classes. La figure 3.13 montre la re´partition des
observations sur les 9 neurones, et la figure 3.14 repre´sente la carte ge´ographique de
la France contenant les 106 stations me´te´orologiques regroupe´es en classes compte
tenu de leur re´partition sur les 9 neurones.
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Figure 3.14 – Re´partition des classes sur la carte ge´ographique de la France avec
la me´thode intSOM-L2.
Avec cette me´thode, seulement les neurones C1, C3, C4 et C7 contiennent des
stations proches ge´ographiquement. L’erreur topographique est te = 6.6%. La figure
3.15 est le re´sultat de l’ACP applique´e aux vecteurs prototypes et aux donne´es. Nous
remarquons que les connexions des centres des rectangles prototypes respectent bien
l’arrangement des neurones sur la carte auto-organisatrice. Le tableau 3.5 montre
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les valeurs prises par les vecteurs prototypes suivant la premie`re et la deuxie`me
composantes principales.

































Figure 3.15 – ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es
France-me´te´o avec la me´thode intSOM-L2.
Tableau 3.5 – Vecteurs prototypes du jeu de donne´es France-me´te´o suivant les 2
premie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-L2.










Comparaison entre les trois me´thodes. Afin de comparer les trois me´thodes,
nous proposons de calculer la distance ge´ographique entre deux stations en utilisant
leurs latitude et longitude comme suit :
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(lat1 − lat2)2 + (long1 − long2)2 (3.35)
Pour chaque classe Ck, nous calculons la moyenne des distances se´parant chaque





ou` |Ck| est le nombre de stations de la classe Ck.
Le tableau 3.6 montre la distance moyenne par classe pour les trois me´thodes.
Tableau 3.6 – Distance ge´ographique moyenne par classe pour le jeu de donne´es
France-me´te´o.
Classes intSOM-DMahalanobis intSOM-CMahalanobis intSOM-L2
C1 2.59 1.19 2.09
C2 1.18 1.39 2.10
C3 1.23 2.55 1.89
C4 1.45 0.88 2.32
C5 1.02 2.02 1.92
C6 1.28 1.40 1.75
C7 1.25 1.83 0.36
C8 0.89 1.00 2.10
C9 1.83 1.36 2.27
Total 12.72 13.62 16.80
La me´thode intSOM-DMahalanobis permet d’obtenir la plus petite distance
moyenne totale.
3.7.3 Jeu de donne´es Liban-me´te´o
Ce jeu de donne´es intervalles repre´sente des tempe´ratures collecte´es dans 42
stations me´te´orologiques libanaises durant les 12 mois de l’anne´e 2010 (voir tableau
A.2, p.188). Chaque observation ou station est de´crite par 12 variables intervalles
repre´sentant les mois. La borne infe´rieure et la borne supe´rieure de chaque inter-
valle sont respectivement la moyenne des tempe´ratures minimales et la moyenne des
tempe´ratures maximales enregistre´es durant le mois en question.
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Apprentissage de la carte avec la me´thode intSOM-DYN et la distance
de Hausdorff
On se propose de construire pour ce jeu de donne´es une carte auto-organi-
satrice dans le but de classifier les donne´es en pre´servant leur topologie. La carte
auto-organisatrice est constitue´e de quatre neurones arrange´s suivant une grille uni-
dimensionnelle (1x4) dans le but de classifier les stations en 4 zones climatiques
qui refle`tent la re´alite´ du climat au Liban : la premie`re zone contient les re´gions
du littoral ayant une altitude infe´rieure a` 200m et posse´dant un climat chaud et
humide, la deuxie`me zone regroupe les re´gions proches du littoral se trouvant a` une
altitude plus e´leve´e (entre 200m et 800m), la troisie`me zone contient les re´gions
montagneuses froides ayant une altitude supe´rieure a` 1000m, et la quatrie`me zone
contient les re´gions de la plaine de la Be´kaa posse´dant un climat sec plus ou moins
de´sertique.
L’apprentissage se fait suivant la me´thode intSOM-DYN (voir algorithme 3.10,
p.106) associe´ a` une combinaison de type L1 de distances de Hausdorff, que nous
notons par la suite intSOM-DYN-Hausdorff. Cet apprentissage est fait en trois ite´-
rations principales, la premie`re correspond a` un rayon de voisinage initial e´gal a`
σinit = σ(1) = 2, la seconde a` un rayon de voisinage e´gal a` σ(2) = 1 et la troisie`me
a` un rayon de voisinage final e´gal a` σfinal = σ(3) = 0.1 (du fait qu’une valeur nulle
rend le calcul de la fonction de voisinage impossible). Les vecteurs prototypes ini-
tiaux sont choisis ale´atoirement dans l’ensemble des observations, ce qui pourrait
influencer les re´sultats obtenus. Pour cette raison, 20 lance´es de cet algorithme sont
exe´cute´es avec a` chaque fois une initialisation diffe´rente pour les vecteurs proto-
types. Les re´sultats produits par la lance´e qui permet de minimiser le plus le crite`re
GintSOM (voir e´quation (3.11), p.103) sont retenus. La premie`re, deuxie`me et troi-
sie`me ite´ration engendrent respectivement 5, 4 et 5 sous-ite´rations pour minimiser
le crite`re GintSOM (voir e´quation (3.11), p.103) ou` la distance d est la distance de
Hausdorff-L1.
Re´sultats. En fin d’apprentissage, nous obtenons une partition de 4 classes. La
figure 3.16 montre la re´partition des stations sur les quatre neurones de la carte.
La figure 3.17 repre´sente la carte ge´ographique du Liban contenant les stations
avec les classes qu’elles forment. Le premier neurone contient les stations installe´es
dans la plaine de la Be´kaa situe´e dans l’Est et le Nord-Est du pays. Les stations
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installe´es dans les montagnes sont affecte´es au deuxie`me neurone et les stations
installe´es dans le Sud et dans des villes ou villages proches du littoral sont affecte´es
au troisie`me neurone. Au quatrie`me neurone sont affecte´es des stations installe´es le
long du littoral libanais. La figure 3.18 est le re´sultat de l’ACP applique´e aux vecteurs
de donne´es et aux vecteurs prototypes. Le tableau 3.7 montre les valeurs prises par
les vecteurs prototypes suivant la premie`re et deuxie`me composantes principales.
C1
1   4   5  15  23 
28  29  30 31 32
33  35  36  38  40
C3
7   9  10  11  14
18  22  34  37  41
C4
2    3    6    8   12  
13  24  25  39  42
C2
16   17   19  
20  21  26  27
Figure 3.16 – Re´partition des stations du jeu de donne´es Liban-me´te´o sur les 4













































Figure 3.17 – Re´partition des classes du jeu de donne´es Liban-me´te´o sur la carte
ge´ographique du Liban avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff.
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Figure 3.18 – ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es
Liban-me´te´o avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff.
Tableau 3.7 – Vecteurs prototypes du jeu de donne´es Liban-me´te´o suivant les 2
premie`res composantes principales avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff.





Comparaison avec d’autres me´thodes
En guise de comparaison, nous avons classifie´ ce jeu de donne´es avec la me´thode
des nue´es dynamiques associe´e a` la distance de Hausdorff (Chavent et Lechevallier,
2002). Le tableau donne les re´sultats de classification obtenus sachant que l’algo-
rithme a e´te´ lance´ 20 fois avec a` chaque fois une initialisation diffe´rente pour les
repre´sentants des classes et seulement le re´sultat de la lance´e permettant de mini-
miser le plus le crite`re des nue´es dynamiques est retenu.
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Tableau 3.8 – Re´sultats de la classification pour le jeu de donne´es Liban-me´te´o avec
l’algorithme des nue´es dynamiques associe´ a` la distance de Hausdorff.
Classe Observations
C1 16 17 19 20 21 22 26 27 36
C2 2 3 12 13 24 25 42
C3 6 7 8 9 10 11 14 18 23 28 32 33 34 37 39 41
C4 1 4 5 15 29 30 31 35 38 40
La classe C1 contient les stations installe´es plutoˆt dans des re´gions a` haute
altitude, la classe C2 contient des stations installe´es sur le littoral. La classe C3
contient des stations installe´es dans le Sud et dans des re´gions proches du littoral
mais elle contient aussi des stations installe´es dans la plaine de la Be´kaa comme les
stations 28, 32 et 33. La totalite´ des stations de la classe C4 contient des stations
installe´es dans la plaine de la Be´kaa. Dans le souci de mieux comparer ces deux
me´thodes, et du fait que l’altitude d’une ville ou d’un village au Liban renseigne
en quelques sortes sur son climat, nous avons calcule´ la moyenne et l’e´cart-type
des altitudes de chaque classe obtenus avec les deux me´thodes tout en exposant les
re´sultats dans le tableau 3.9.
Tableau 3.9 – Moyenne et e´cart-type des altitudes par classe pour le jeu de donne´es
Liban-me´te´o.
Classe intSOM-DYN-Hausdorff Nue´es dynamiques
Moyenne E´cart-type Moyenne E´cart-type
C1 955.30 m 152.63 m 1294.4 m 205.72 m
C2 1365.70 m 155.33 m 152.10 m 164.46 m
C3 706.00 m 179.84 m 682.80 m 257.26 m
C4 204.00 m 167.09 m 935 m 161.59 m
Total des e´cart-types 657.9 m Total des e´cart-types 789.04 m
D’apre`s le tableau nous pouvons conclure que les classes obtenues avec la me´-
thode des nue´es dynamiques contiennent des stations pre´sentant un plus grand e´cart
d’altitude qu’avec la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff. Donc, la me´thode intSOM-
DYN-Hausdorff donne un re´sultat plus re´aliste du climat au Liban que la me´thode
des nue´es dynamiques. De plus, la me´thode intSOM-DYN-Hausdorff pre´serve la to-
pologie des donne´es en fournissant une information supple´mentaire concernant la
proximite´ des classes.
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3.7.4 Jeu de donne´es Car models
Le jeu de donne´es Car models (De Carvalho et al., 2006) regroupe des infor-
mations sur 33 mode`les de voitures de´crits par 8 variables de type intervalle. Une
partition a priori de ce jeu de donne´es classifie ces mode`les en 4 classes (voir tableau
3.10, p.139).
Apprentissage de la carte avec la me´thode intSOM-DYN et la distance
L1
Nous nous proposons de baˆtir pour ce jeu de donne´es une carte auto-orga-
nisatrice forme´e de 4 neurones dispose´s suivant une grille carre´e. Du fait que les
e´chelles de mesure des variables sont bien diffe´rentes (par exemple : prix et vitesse),
une normalisation des donne´es est pratique´e suivant la technique de´crite dans la
sous-section 3.4.1. L’apprentissage de la carte se fait suivant la me´thode intSOM-
DYN (voir algorithme 3.10, p.106) associe´e a` la distance L1 que nous notons par
la suite intSOM-DYN-L1. Cet apprentissage est fait en deux ite´rations qui corres-
pondent a` un rayon de voisinage initial e´gal a` 1 et final e´gal a` 0.1. Les vecteurs
prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement dans l’ensemble des observations, ce
qui pourrait influencer les re´sultats obtenus. Pour cela, 20 lance´es de cet algorithme
sont exe´cute´es avec a` chaque fois une initialisation diffe´rente des vecteurs re´fe´rents,
et les re´sultats produits par la lance´e qui permet de minimiser le plus le crite`re
GintSOM (voir e´quation (3.11), p.103) sont adopte´s. Quand le rayon de voisinage
est fixe´ a` 1, l’optimisation du crite`re GintSOM ne´cessite 4 sous-ite´rations et quand
le rayon de voisinage est re´duit a` 0.1, l’optimisation du crite`re GintSOM ne´cessite 7
sous-ite´rations.
Tableau 3.10 – Partition a priori du jeu de donne´es Car models.
Classe Mode`le
Utilitaire -Alfa 145/U -Audi A3/U -Punto/U -Fiesta/U -Lancia Y/U -Nissan Micra/U -
Corsa/U -Twingo/U -Rover 25/U -Skoda Fabia/U
Berline -Alfa 156/B -Audi A6/B -BMW serie 3/B -Focus/B -Mercedes Classe C/B -
Vectra/B -Rover 75/B -Skoda Octavia/B
Sport -Aston Martin/S -Ferrari/S -Honda NSK/S -Lamborghini/S -MaseratiGT/S -
Mercedes SL/S -Porsche/S
Luxe -Alfa 166/L -Audi A8/L -BMW serie 5/L -BMW serie 7/L -Lancia K/L -Mercedes
Classe E/L -Mercedes Classe S/L -Passat/L
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Re´sultats. La partition finale du jeu de donne´es est illustre´e dans la figure 3.19.
Tous les mode`les de la classe Luxe sont affecte´s au premier neurone C1 de la carte.
La plupart des mode`les de la classe Sport sont affecte´s au deuxie`me neurone C2 de la
carte, sauf le mode`le Ferrari/S qui appartient au neurone C1 voisin du neurone C2.
La majorite´ des mode`les de la classe Berline sont affecte´s au troisie`me neurone C3
sauf les deux mode`les Audi A6/B et Rover 75/B qui appartiennent au neurone C1
voisin du neurone C3. Presque tous les mode`les de la classe Utilitaire sont affecte´s au
neurone C4 a` l’exception du mode`le Audi A3/U qui appartient au neurone C2 voisin
du neurone C4. Ceci nous ame`ne a` conclure que seulement 4 mode`les parmi les 33
sont mal classifie´s. La figure 3.20 montre la projection des vecteurs de donne´es et
des vecteurs prototypes sur un espace bidimensionnel forme´ par les deux premiers
axes principaux obtenus comme re´sultat de l’ACP. Nous remarquons que chaque






-Alfa 145/U  -Punto/U  -Fiesta/U  -Lancia Y/U
-Nissan Micra/U  -Corsa/U  -Twingo/U 
-Rover 25/U  -Skoda Fabia/U 
Audi A3/U  -Alfa 156/B  
-BMW serie 3/B  -Focus/B  -Mercedes Classe C/B  
-Vectra/B  -Skoda Octavia/B
-Aston Martin/S  -Honda NSK/S  
-Lamborghini/S  -MaseratiGT/S  
-Mercedes SL/S  -Porsche/S
-Alfa 166/L  -Audi A8/L  -BMW serie 5/L  
-BMW serie 7/L  -Lancia K/L  -Mercedes Classe E/L  
-Mercedes Classe S/L  -Passat/L  -Audi A6/B  -Rover 75/B
-Ferrari/S
Figure 3.19 – Re´partition des mode`les de voitures sur les 4 neurones de la carte.
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Figure 3.20 – ACP des vecteurs prototypes et des donne´es du jeu de donne´es Car
models avec la me´thode intSOM-DYN-L1.
Dans le but de donner des re´sultats de classification plus pre´cis, nous avons
e´value´ les re´sultats de la classification avec les deux crite`res d’e´valuation externes
d’une partition : l’indice de Rand corrige´ (CR Index) et le taux global d’erreur
de classification (OERC) (voir sous-section 1.4.1, p.39) qui donne le pourcentage
des vecteurs de donne´es mal classifie´s. Nous avons obtenu pour l’indice de Rand
corrige´ une valeur de 0.693 et pour le taux global d’erreur de classification la valeur
12.12%. Les meˆmes re´sultats sont obtenus avec la me´thode intSOM (voir algorithme
3.11, p.109) associe´ a` une combinaison de type L1 de distances de Hausdorff, quand
les parame`tres d’apprentissage choisis sont : rayon initial : σinit = 1, rayon final :
σfinal = 0.1, nombre total d’ite´rations : T = 100.
Comparaison avec d’autres me´thodes
Les deux me´thodes intSOM-DYN-Hausdorff (voir algorithme 3.10, p.106 avec
une combinaison de type L1 de distances de Hausdorff) et intSOM-DYN-L2 (voir
algorithme 3.10, p.106 avec le carre´ de la distance L2), sont utilise´es pour l’appren-
tissage de la carte auto-organisatrice en vue de classifier ce jeu de donne´es en 4
classes en adoptant les meˆme parame`tres d’apprentissage utilise´s dans la me´thode
intSOM-DYN-L1. Les techniques de normalisation, de´crites dans les sous-sections
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3.4.3 et 3.4.2, sont respectivement utilise´es pour normaliser les donne´es avant leur
classification avec les me´thodes intSOM-DYN-Hausdorff et intSOM-DYN-L2. Nous
comparons aussi les approches propose´es a` la me´thode IABSOM-L1 qui consiste
a` e´tendre l’algorithme d’optimisation en mode diffe´re´ des cartes topologiques aux
donne´es de type intervalle, en utilisant une distance adaptative entre vecteurs d’in-
tervalles base´e sur la distance city-block (De Carvalho et al., 2012). Le tableau 3.11
donne le CR Index et le OERC des diffe´rentes me´thodes pour le jeu de donne´es Car
models.
Tableau 3.11 – E´valuation de la partition obtenue du jeu de donne´es Car models.





Les me´thodes intSOM-DYN-L1 et intSOM-DYN-Hausdorff permettent une
meilleure classification de ce jeu de donne´es donnant le plus haut CR Index et
le plus bas pourcentage d’observations mal classifie´es OERC.
Sensibilite´ des me´thodes propose´es face aux points aberrants. Afin de
tester la robustesse des me´thodes propose´es, nous avons introduit 4 observations
aberrantes au jeu de donne´es Car models, en prenant de chaque classe a priori une
observation et en multipliant ses valeurs par 100. Le tableau 3.12 donne le CR Index
et le OERC des diffe´rentes me´thodes pour le jeu de donne´es Car models apre`s avoir
introduit les observations aberrantes, sachant que les parame`tres d’apprentissage
ainsi que la normalisation des donne´es sont applique´s d’une fac¸on semblable a` ceux
du jeu de donne´es Car models original.
Tableau 3.12 – E´valuation de la partition obtenue du jeu de donne´es Car models
avec observations aberrantes.
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D’apre`s les deux tableaux 3.12 et 3.11, nous remarquons que les me´thodes
intSOM-DYN-L1 et intSOM-DYN-Hausdorff sont plus robustes que la me´thode
intSOM-DYN-L2 face a` la pre´sence d’observations aberrantes. Ceci s’explique par le
fait que le calcul des vecteurs prototypes dans le cas des distances L1 et Hausdorff se
base sur la me´diane plutoˆt que sur la moyenne. Avec la me´thode intSOM-DYN-L2,
les observations sont affecte´es a` deux neurones parmi les quatre, ce qui rend le calcul
du OERC impossible.
3.8 Conclusion
Vu l’importance des donne´es de type intervalle pour repre´senter les mesures
issues des applications re´elles, nous avons propose´ dans ce chapitre plusieurs ap-
proches pour classifier les donne´es intervalles avec les cartes auto-organisatrices.
Ces approches se divisent en deux familles principales. Dans la premie`re famille,
l’apprentissage de la carte se fait en mode diffe´re´ mais en optimisant un crite`re,
donc, l’utilisateur ne doit plus fournir le nombre d’ite´rations a` l’algorithme. Dans la
deuxie`me famille, l’apprentissage de la carte auto-organisatrice est re´alise´ d’une fa-
c¸on heuristique toujours en mode diffe´re´. Ce qui distingue ces diffe´rents algorithmes
c’est la distance utilise´e qui engendre a` chaque fois une re`gle diffe´rente pour la re-
cherche du neurone vainqueur et une re`gle diffe´rente pour la mise a` jour des vecteurs
prototypes. Nous avons propose´ aussi deux algorithmes d’apprentissage adaptatif,
toujours en mode diffe´re´, base´s sur la distance de Mahalanobis qui permet de prendre
en compte la corre´lation entre les variables ainsi que leurs variabilite´s, conduisant
alors a` une classification adaptative avec des classes de formes ellipso¨ıdales. De plus,
les expe´riences mene´es ont montre´, comme attendu, que l’utilisation de la distance
L1 ou d’une distance base´e sur la distance de Hausdorff rend la classification plus
robuste face a` la pre´sence d’observations aberrantes. Les re´sultats expe´rimentaux ob-
tenus, ainsi que les re´sultats de comparaison avec d’autres me´thodes de classification
de donne´es intervalles, prouvent la validite´ des approches propose´es.
Dans le chapitre 4, nous allons utiliser les algorithmes propose´s dans ce cha-
pitre pour baˆtir une carte auto-organisatrice pour les donne´es discre´tise´es




Cartes auto-organisatrices pour les
donne´es discre´tise´es
4.1 Introduction
Les cartes auto-organisatrices pour les donne´es ponctuelles sont connues par
leur capacite´ a` traiter de larges jeux de donne´es, vu la complexite´ line´aire en fonc-
tion du nombre d’observations de leur algorithme d’apprentissage. Toutefois, des
proble`mes concernant le temps d’apprentissage s’imposent quand la taille de l’e´chan-
tillon est importante. De plus, la cre´ation d’une carte auto-organisatrice pour un
grand jeu de donne´es pourrait pre´senter des proble`mes d’allocation me´moire. Plu-
sieurs solutions ont e´te´ propose´es dans la litte´rature pour re´duire le temps d’appren-
tissage d’une carte auto-organisatrice : Koikkalainen (1995b) a propose´ le TS-SOM,
un algorithme qui consiste a` acce´le´rer la recherche du neurone vainqueur. Su et H.T.
(2000) ont pre´sente´ une approche efficace pour cre´er une carte auto-organisatrice
en trois e´tapes : la premie`re e´tape consiste a` se´lectionner les centres des classes en
utilisant l’algorithme des centres-mobiles, ces centres sont distribue´s d’une manie`re
heuristique suivant une grille rectangulaire lors d’une deuxie`me e´tape et le re´glage
final de la carte est re´alise´ lors d’une troisie`me e´tape moyennant l’algorithme d’ap-
prentissage standard des cartes auto-organisatrices. Fiannaca et al. (2011) ont pro-
pose´ une application de la me´thode du recuit simule´ (simulated annealing) dans le
but d’acce´le´rer le me´canisme d’apprentissage des cartes auto-organisatrices .
La solution que nous proposons dans ce chapitre, pour re´duire le temps d’ap-
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prentissage et pour contourner les proble`mes d’allocation me´moire, est de discre´tiser
les donne´es en les regroupant en bins de fac¸on a` en cre´er un histogramme multidi-
mensionnel. Ce sont les bins qui seront pre´sente´s a` la carte pour l’entraˆıner a` la place
des observations originales. Les donne´es discre´tise´es jouent un roˆle important dans
le traitement des donne´es massives (Poosala, 1997; Matias et al., 1998; Lee et al.,
1999) car elles permettent de re´duire conside´rablement les donne´es a` traiter. Nous
citons dans ce qui suit quelques travaux effectue´s dans la classification de donne´es
discre´tise´es.
L’application de l’algorithme EM (Expectation-Maximization) aux donne´es dis-
cre´tise´es a e´te´ introduite de fac¸on tre`s ge´ne´rale par Dempster et al. (1977) ou` on
conside`re ce proble`me comme une situation particulie`re de donne´es manquantes.
Cette approche a e´te´ de´veloppe´e par la suite dans le cas monodimensionnel pour le
mode`le de me´lange par McLachlan et Jones (1988) puis ge´ne´ralise´e par Cadez et al.
(2002) dans le cas multidimensionnel. Dans l’approche de Cadez et al. (2002), la re´-
solution du proble`me d’estimation des parame`tres du mode`le de me´lange (approche
me´lange), connaissant seulement les donne´es discre´tise´es, s’effectue en maximisant
la vraisemblance par l’algorithme binned-EM (Binned Expectation-Maximization).
La re´solution du proble`me d’estimation simultane´e des parame`tres du mode`le de
me´lange et de la partition (approche classification), connaissant seulement les don-
ne´es discre´tise´es, s’effectue en maximisant un crite`re de vraisemblance comple´te´e,
par l’algorithme bin-EM-CEM (Same´, 2004; Same´ et al., 2006). Pour garantir un
temps de calcul constant et, en meˆme temps, obtenir une pre´cision de re´sultats
raisonnable, Hamdan et Govaert (2004b) ont de´veloppe´ une me´thode originale de
discre´tisation de donne´es incertaines permettant de prendre en compte l’incertitude
ou l’impre´cision de donne´es afin d’ame´liorer les re´sultats fournis par les algorithmes
de classification de donne´es discre´tise´es. Lorsque cette me´thode est utilise´e avec les
algorithmes binned-EM et bin-EM-CEM, elle permet de se rapprocher des re´sultats
fournis par les algorithmes EM et CEM respectivement (Hamdan et Govaert, 2004b;
Hamdan, 2005, 2006).
Pour combiner les avantages de l’utilisation des mode`les de me´lange gaussiens
parcimonieux et des donne´es discre´tise´es, quatorze algorithmes binned-EM ont e´te´
de´veloppe´s pour les mode`les de me´lange gaussiens parcimonieux : deux algorithmes
pour les mode`les sphe´riques (Hamdan et Wu, 2011), quatre algorithmes pour les
mode`les diagonales (Wu et Hamdan, 2011) et huit algorithmes pour les mode`les
gaussiens parcimonieux les plus ge´ne´raux (Wu et Hamdan, 2012). Quatorze algo-
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rithmes bin-EM-CEM ont e´te´ e´galement de´veloppe´s pour les mode`les de me´lange
gaussiens parcimonieux (Hamdan et Wu, 2013a; Wu et Hamdan, 2013a). Pour au-
tomatiser le choix d’un mode`le parmi ces quatorze mode`les ainsi que le choix d’un
nombre de classes pour la classification de donne´es discre´tise´es, il est commode d’uti-
liser le crite`re BIC dans le cas de l’approche me´lange (Wu et Hamdan, 2013b) et le
crite`re ICL dans le cas de l’approche classification (Hamdan et Wu, 2013b).
Dans ce chapitre, nous allons proposer un algorithme pour la classification des
donne´es discre´tise´es moyennant les cartes auto-organisatrices. Tout d’abord, nous
donnons une de´finition des donne´es discre´tise´es. Ensuite, nous exposons en de´tail
la me´thode de classification que nous proposons pour classifier ce type de donne´es.
Avant de conclure, nous pre´sentons les re´sultats des expe´riences mene´es sur des jeux
de donne´es simule´es ainsi que les re´sultats obtenus de la segmentation d’images en
utilisant les me´thodes propose´es.
4.2 Donne´es discre´tise´es
La discre´tisation de donne´es consiste a` partitionner l’espace des observations
en des re´gions disjointes, chaque re´gion e´tant reconnue par sa fre´quence qui est le
nombre d’observations qu’elle contient. Dans ce chapitre, nous proposons de faire une
discre´tisation uniforme des donne´es ou` les re´gions sont des hypercubes qui, associe´s
a` leurs fre´quences, forment un histogramme multidimensionnel.
Soit Ω un ensemble de n vecteurs xi ∈ IRp i ∈ {1, . . . , n} repre´sente´s par des
points de l’espace IRp. Nous proposons de cre´er a` partir de ces donne´es un histo-
gramme multidimensionnel forme´ de bins. Cette ope´ration est re´alise´e en divisant
chaque dimension en un nombre d’intervalles de longueur e´gale, ce qui produit V
re´gions. Un hypercube (cube p-dimensionnel) constitue la base d’un bin dont la hau-
teur est la fre´quence des vecteurs de donne´es appartenant a` la re´gion correspondante.
Dans le cas unidimensionnel, chaque bin se re´duit a` une colonne dont la largeur vaut
la longueur de l’intervalle de base et la hauteur vaut la fre´quence des observations
appartenant a` cet intervalle.
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4.3 Cartes auto-organisatrices pour les donne´es
discre´tise´es
L’ope´ration de discre´tisation d’un ensemble de donne´es p-dimensionnelles pro-
duit V bins. Chaque bin sera note´ par Hθ avec θ ∈ {1, . . . , B}, B e´tant le nombre de
bins non vides, donc B 6 V . Le bin Hθ est repre´sente´ par un vecteur de p intervalles









T et une fre´quence note´e Fθ.
Nous proposons de construire une carte auto-organisatrice pour l’ensemble
des bins {Hθ, θ ∈ {1, . . . , B}}, compose´e de K neurones. Le prototype W k de










L’ensemble de tous les prototypes est repre´sente´ par la matrice W de taille K × p.
4.3.1 Apprentissage de la carte en mode diffe´re´ en optimi-
sant un crite`re
L’apprentissage de la carte se fait en mode diffe´re´ en pre´sentant, a` chaque ite´-
ration, tout l’ensemble des bins a` la carte. A` chaque ite´ration, un rayon de voisinage

















est la fonction de voisinage gaussienne entre le neurone k et le
neurone vainqueur cθ du bin Hθ.
– σ(t) est le rayon de voisinage a` l’ite´ration t qui est initialise´ a` une valeur
suffisamment grande en de´but d’apprentissage pour activer le plus grand
nombre de neurones possible, et qui de´croˆıt ensuite pour atteindre une valeur
presque nulle (seulement le neurone vainqueur est active´).
– Fθ est la fre´quence du bin Hθ.
– Rθ est le vecteur d’intervalles associe´ au bin Hθ.
– d est une distance entre vecteurs d’intervalles.
Le rayon de voisinage est initialise´e a` une grande valeur au de´but de l’ap-
prentissage (moitie´ de la plus grande dimension de la carte), puis de´croˆıt avec les
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ite´rations pour atteindre une valeur suffisamment faible a` la fin de l’apprentissage
de fac¸on a` activer seulement le neurone vainqueur. Dans les expe´riences mene´es dans
ce chapitre, nous proposons une de´croissance line´aire du rayon de voisinage.
Recherche du neurone vainqueur
Dans le but de minimiser le crite`re GbinSOM , la recherche du neurone vainqueur










De´termination des vecteurs prototypes
Dans le cas ou` la mesure de proximite´ d entre vecteurs d’intervalles est le carre´
de la distance L2, la minimisation du crite`re GbinSOM requiert la mise a` jour suivante
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Le vecteur prototype d’un neurone k est alors la moyenne ponde´re´e des vecteurs
d’intervalles qui repre´sentent les bins, chaque poids e´tant le produit de la fonction
de voisinage hkcθ par la fre´quence Fθ du bin θ.
L’algorithme 4.14 liste les e´tapes ne´cessaires pour re´aliser l’apprentissage d’une
carte auto-organisatrice en mode diffe´re´ pour des donne´es discre´tise´es en optimisant
un crite`re base´ sur le carre´ de la distance L2.
Algorithme 4.14 Apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour
les donne´es discre´tise´es en optimisant un crite`re base´ sur le carre´ de la distance L2
(binSOM-DYN-L2).
Entre´es : Fournir :
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, θ ∈ {1, . . . , B} { Vecteur d’intervalles associe´ au
bin Hθ}
– Fθ { Fre´quence associe´e au bin Hθ}
– ξ { Vecteur de dimension n, tel que ξ(i) = θ : Appartenance de l’observation
xi au bin Hθ}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(f) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– Pf = {C1, . . . , CK} { Partition finale de l’ensemble des observations}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante associe´e a` la re´duction du rayon de voisinage}
s← 0 { s : Ite´ration courante associe´e a` la mise a` jour des vecteurs prototypes}
Initialiser les vecteurs prototypes W(0)
Initialiser le rayon de voisinage σ(t) a` σinit
Apprentissage :
Re´pe´ter
De´termination des vecteurs prototypes en optimisant GbinSOM (e´quation (4.1)) :
Re´pe´ter
Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkτ (t), k, τ ∈ {1, . . . , K}
Pour k = 1→ K Faire








Calcul des neurones vainqueurs des observations :







(αjθ − ujτ (s))2 + (βjθ − vjτ (s))2
)
Ccθ ←Hθ { Attribution du bin Hθ a` la classe Ccθ}




Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkcθ , θ ∈ {1, . . . , B}, k ∈
{1, . . . , K}
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Pour θ = 1→ B Faire








Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire
















Jusqu’a`GbinSOM(W(s)) == GbinSOM(W(s−1)) { (voir e´quation (4.1), p.4.1)}
t← t + 1
Re´duire σ(t)
Jusqu’a` σ(t) < σfinal
Retourner W(f) =W(s)
Retourner Pf = Ps
La recherche du neurone vainqueur ne´cessite le plus grand nombre d’ope´ra-
tions arithme´tiques de l’algorithme d’apprentissage, ce nombre e´tant proportionnel
a` S.B.K2.p ou` S est le nombre total de sous-ite´rations. Donc, la complexite´ d’un tel
algorithme est O(S.B.K2.p). C’est une complexite´ line´aire en fonction du nombre
de bins B mais quadratique en fonction du nombre de neurones K.
4.3.2 Apprentissage heuristique de la carte en mode diffe´re´
Il est aussi possible de faire l’apprentissage de la carte en mode diffe´re´ mais
d’une fac¸on heuristique (voir algorithme 4.15, p.152) tout en utilisant le carre´ de la
distance L2 pour la recherche d’un neurone vainqueur. Dans un tel algorithme, a`
chaque ite´ration, le rayon de voisinage est re´duit et les vecteurs prototypes sont mis
a` jour. Le nombre total d’ite´rations doit eˆtre fourni a` l’avance.
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Algorithme 4.15 Apprentissage heuristique en mode diffe´re´ des cartes auto-orga-
nisatrices pour les donne´es discre´tise´es en se basant sur le carre´ de la distance L2
(binSOM-L2).











, θ ∈ {1, . . . , B} { Vecteur d’intervalles associe´ au
bin Hθ}
– Fθ { Fre´quence associe´e au bin Hθ}
– ξ { Vecteur de dimension n, tel que ξ(i) = θ : Appartenance de l’observation
xi a`u bin Hθ}
– lig, col { Dimensions de la carte, K = lig · col}
– σinit, σfinal { Valeurs initiale et finale du rayon de voisinage}
– T { Nombre total d’ite´rations}
Sorties : Re´cupe´rer :
– W(T ) { Vecteurs prototypes auto-organise´s}
– PT = {C1, . . . , CK} { Partition finale}
Initialisation :
t← 0 { t : Ite´ration courante}









Calcul des neurones vainqueurs des observations :





(αjθ − ujk)2 + (βjθ − vjk)2
)
Ccθ ←Hθ { Attribution du bin Hθ a` la classe Ccθ}
Ccθ ← xi tel que ξ(i) = θ { Attribution de l’observation xi a` la classe Ccθ}
Fin pour
Partition Pt ge´ne´re´e
Calcul des valeurs de la fonction de voisinage : hkcθ , θ ∈ {1, . . . , B}, k ∈
{1, . . . , K}
Pour θ = 1→ B Faire
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Mise a` jour des vecteurs prototypes :
Pour k = 1→ K Faire















t← t + 1
Jusqu’a` t > T
Retourner W(T )
Retourner PT
La recherche du neurone vainqueur constitue le processus le plus couˆteux ne´-
cessitant un nombre d’ope´rations arithme´tiques proportionnel a` T.B.K.p ou` T est le
nombre total d’ite´rations. Donc, la complexite´ d’un tel algorithme est O(T.B.K.p).
C’est une complexite´ line´aire en fonction du nombre de bins non vides B et line´aire
en fonction du nombre de neurones K. Donc, avec une carte auto-organisatrice pour
les donne´es discre´tise´es, nous gagnons conside´rablement en temps de calcul du fait
que le nombre des bins est bien infe´rieur au nombre des observations. Cependant,
le nombre de bins doit eˆtre choisi de manie`re a` garantir une bonne qualite´ de clas-
sification qui risque de se de´te´riorer si ce nombre est peu e´leve´ (voir section 4.4,
p.153).
4.4 E´tude expe´rimentale
Cette e´tude inclut une se´rie d’expe´riences conduites sur un jeu de donne´es si-
mule´es en vue de valider les me´thodes propose´es et de les comparer entre elles et
a` d’autres me´thodes. Elle inclut aussi une application sur la segmentation d’images
re´alise´e en proposant une technique de segmentation base´e sur les donne´es discre´ti-
se´es et sur les cartes auto-organisatrices. Il convient de noter que les algorithmes des
diffe´rentes me´thodes sont code´s avec Matlab fonctionnant sous le syste`me Windows
7-64 bit avec un processeur Intel Core i5 - 2.3 Ghz et une me´moire RAM de 8 Go.
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4.4.1 Jeu de donne´es simule´es
Ce jeu de donne´es comprend n = 100000 points simule´s en utilisant six distribu-
tions normales bivarie´es a` proportions e´gales (chaque classe contient le meˆme nombre
d’observations) (voir figure 4.1, p.154). Le tableau 4.1 montre les coordonne´es des















Figure 4.1 – Jeu de donne´es simule´es de six classes a` proportions e´gales.








Ce jeu est regroupe´ suivant 80 bins par dimension pour produire B = 3674
bins non vides (voir figure 4.2, p.155). Nous proposons de construire une carte auto-
organisatrice pour ce jeu de donne´es discre´tise´es dans le but de les classifier en six
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classes. Pour cela, la carte est forme´e de six neurones arrange´s suivant une grille
rectangulaire de deux lignes et trois colonnes. L’apprentissage de la carte se fait
en premier lieu avec la me´thode binSOM-DYN-L2 (voir algorithme 4.14, p.149) en
trois ite´rations principales : la premie`re correspond a` un rayon de voisinage initial
e´gal a` σinit = σ(1) = 1.5, la seconde a` un rayon de voisinage e´gal a` σ(2) = 0.5 et
la dernie`re a` un rayon de voisinage final e´gal a` σfinal = σ(3) = 0.1. Les vecteurs
prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement dans l’ensemble des observations ce
qui pourrait influencer les re´sultats obtenus. Pour cette raison, 20 lance´es de cet
algorithme sont exe´cute´es avec a` chaque fois une initialisation diffe´rente pour les
vecteurs prototypes, et les re´sultats produits par la lance´e qui permet de minimiser
le plus le crite`re GbinSOM (voir e´quation (4.1), p.148) sont retenus. La figure 4.3
montre les bins classifie´s en six classes, ainsi que les vecteurs prototypes de la carte
qui est bien ordonne´e et de´ploye´e sur les bins.
Figure 4.2 – Re´sulats du regroupement en bins du jeu de donne´es simule´es.
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Figure 4.3 – Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage sur les bins classe´s en 6
classes a` proportions e´gales avec la me´thode binSOM-DYN-L2.
Le meˆme jeu de donne´es est utilise´ pour entraˆıner une carte auto-organisatrice
de six neurones, arrange´s en deux lignes et trois colonnes, avec la me´thode binSOM-
L2 (voir algorithme 4.15, p.152) apre`s avoir regroupe´ les observations en bins en
utilisant 80 bins par dimensions. Les parame`tres d’apprentissage sont : nombre
d’ite´rations total de T = 100, rayon de voisinage initial de σinit = 1.5 et final de
σfinal = 0.1. Les vecteurs prototypes initiaux sont choisis ale´atoirement en exe´cutant
20 lance´es de l’algorithme avec une initialisation diffe´rente a` chaque fois, et seule-
ment les re´sultats de la lance´e qui permet de minimiser le plus le crite`re GbinSOM
sont pris en compte.
Dans le but de rendre les re´sultats de classification plus concluants, nous avons
simule´ 100 re´plications de ce jeu de donne´es dans le cadre de simulations de Monte
Carlo. Des cartes auto-organisatrices sont construites et entraˆıne´es pour ces 100
re´plications. Le tableau 4.2 donne la moyenne des OERC (pourcentages des obser-
vations mal classifie´es) (voir sous-section 1.4.1, p.39), la moyenne des erreurs topo-
graphiques te (voir e´quation (1.24), p.34) et la moyenne du temps d’apprentissage
de la carte pour les 100 jeux avec les e´carts-types entre parenthe`ses, et ceci pour les
me´thodes binSOM-DYN-L2 et binSOM-L2, ainsi que pour les me´thodes SOM-DYN-
L2 et SOM-L2 qui sont homologues aux me´thodes binSOM-DYN-L2 et binSOM-L2
mais qui ope`rent sur les observations originales, c’est a` dire sur les points au lieu
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des bins. Nous comparons aussi les me´thodes propose´es a` la me´thode des centres-
mobiles (ou` 20 lance´es de l’algorithme sont exe´cute´es a` chaque fois et seulement les
re´sultats de la lance´e qui permet de minimiser le plus le crite`re des centres-mobiles
sont adopte´s).
Tableau 4.2 – Re´sultats obtenus pour le jeu de donne´es simule´es avec six classes a`
proportions e´gales.
Me´thode OERC te Temps de classification
binSOM-DYN-L2 5.28% (0.07%) 3.1% (12.6%) 8.8s (2s)
binSOM-L2 5.28% (0.07%) 4.9% (14.6%) 8.2s (0.9s)
SOM-DYN-L2 5.25% (0.07%) 1.5% (7.8%) 320.4s (43.7s)
SOM-L2 5.25% (0.07%) 6.8% (15.9%) 250.3s (23.2s)
Centres-mobiles 5.25% (0.07%) 16.3s (2.5s)
D’apre`s le tableau 4.2 nous remarquons, comme attendu, une re´duction consi-
de´rable du temps d’apprentissage de la carte quand cette dernie`re est entraˆıne´e avec
des bins, sans pour autant perdre en qualite´ de classification. En effet, la moyenne
des temps d’apprentissage avec la me´thode SOM-DYN-L2 pour les 100 jeux est de
320.4s alors qu’elle est re´duite a` 6.8s en regroupant les donne´es et en pre´sentant les
bins a` la carte, conduisant ainsi a` une moyenne des OERC de 5.28%. Ceci prouve
qu’il n’y a pas de perte sensible dans la qualite´ de la classification. Nous pouvons
tirer la meˆme conclusion en comparant les me´thodes binSOM-L2 et SOM-L2. Nous
remarquons aussi que les re´sultats obtenus avec la me´thode des centres-mobiles sont
identiques a` ceux obtenus avec la me´thode SOM-L2 qui repre´sente l’algorithme stan-
dard de Kohonen en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices.
Le choix du nombre de bins par dimension pourrait influencer les re´sultats
de la classification. Le tableau 4.3 donne les re´sultats obtenus avec les me´thodes
binSOM-DYN-L2 et binSOM-L2 en faisant varier le nombre de bins par dimension.
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Tableau 4.3 – Re´sultats obtenus pour le jeu de donne´es simule´es avec six classes a`
proportions e´gales en changeant le nombre de bins par dimension.
binSOM-DYN-L2
Nombre de bins OERC te Temps de discre´tisation Temps d’apprentissage
10×10 6.68% (4.03%) 6% (19.3%) 0.5s (0.1s) 0.6s (0.1s)
40×40 5.39% (0.12%) 3.3% (11.8%) 6.05s (0.65s) 2.1s (0.3s)
80×80 5.28% (0.07%) 3.1% (12.6%) 27.3s (6.4) 8.8s (2s)
100×100 5.28% (0.07%) 4.6% (14.2%) 37.6s (4.2s) 12.9s (3s)
120×120 5.27% (0.07%) 6.7% (17.5%) 49.7s (1.9s) 17.6s (3.3s)
binSOM-L2
Nombre de bins OERC te Temps de discre´tisation Temps d’apprentissage
10×10 6.27% (0.45%) 0.39% (3.8%) 0.3s (0.01s) 1.0s (0.01s)
40×40 5.40% (0.12%) 5.32% (13.0%) 5.3s (0.4s) 2.8s (0.09s)
80×80 5.28% (0.07%) 4.94% (14.6%) 29.0s (13.9s) 8.2s (0.9s)
100×100 5.28% (0.07%) 7.01% (17.4%) 34.0s (4.9s) 11.8s (1.1s)
120×120 5.27% (0.07%) 8.01% (19.2%) 51.5s (4.8s) 46.9s (6.5s)
Le tableau 4.3 montre qu’en augmentant le nombre de bins par dimension,
les donne´es seront mieux classifie´es mais le temps de discre´tisation des donne´es et
le temps d’apprentissage de la carte augmentent sensiblement. Toutefois, a` partir
de 80 bins par dimension, le pourcentage des observations mal classifie´es de´croˆıt
lentement alors que les temps d’apprentissage et de binnage croissent tre`s rapidement
(voir figures 4.4, p.158). Donc, le nombre de bins par dimension doit eˆtre choisi
judicieusement de fac¸on a` e´viter des temps longs de binnage et d’apprentissage tout
en conservant des re´sultats de classification acceptables.


















































(b) Temps de discre´tisation

























Figure 4.4 – Variation du OERC et des temps de discre´tisation et d’apprentissage
en fonction du nombre de bins par dimension.
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En appliquant les deux me´thodes binSOM-DYN-L2 et bin-SOM-L2 sur le meˆme
jeu de donne´es, mais en changeant les proportions des classes suivant le tableau 4.4
(voir figure 4.5, p.160), nous remarquons que les six classes ne sont pas iden-
tifie´es correctement comme le montre la figure 4.6. Ceci est probablement duˆ
au fait que plus de neurones sont de´ploye´s dans les zones de donne´es plus concentre´es
que d’autres. Pour reme´dier a` ce proble`me, nous proposons d’utiliser une large carte
pour projeter les donne´es en premier lieu, puis classifier les prototypes de la carte en
second lieu (voir sous-section 1.3.3, p.36). Nous avons choisi de faire la classification
des vecteurs prototypes avec la me´thode de la classification hie´rarchique ascendante
en utilisant le crite`re de la moyenne de´fini dans l’e´quation (4.5) pour de´terminer la









∣∣C∣∣ de´signe l’effectif de la classe C et d est le carre´ de la distance L2 entre deux
vecteurs d’intervalles.
Tableau 4.4 – Parame`tres des six distributions gaussiennes avec des proportions
diffe´rentes par classe.
Classe Moyenne Taille
C1 (2,2) 416 points
C2 (6,2) 5000 points
C3 (10,2) 416 points
C4 (2,6) 416 points
C5 (6,6) 3336 points
C6 (10,6) 416 points
159
4.4. E´TUDE EXPE´RIMENTALE









Figure 4.5 – Jeu de donne´es simule´es de six classes a` proportions diffe´rentes.









Figure 4.6 – Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage sur les bins classe´s en 6
classes a` proportions diffe´rentes.
Les B = 3574 bins obtenus en regroupant les donne´es avec 80 bins par di-
mension, sont projete´s sur une carte auto-organisatrice forme´e de 294 neurones
re´partis suivant une grille rectangulaire de 14 lignes et 21 colonnes. L’apprentis-
sage de la carte se fait avec la me´thode binSOM-L2 en T = 100 ite´rations, un
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rayon de voisinage initial σinit = 10.5 et final σfinal = 0.1, ou bien avec la me´thode
binSOM-DYN-L2 en 6 ite´rations correspondantes respectivement aux rayons de voi-
sinage : σinit = σ(1) = 10.5, σ(2) = 7.5, σ(3) = 4.5, σ(4) = 1.5, σ(5) = 0.5 et
σfinal = σ(6) = 0.1. Concernant les vecteurs prototypes initiaux, ils sont choisis
d’une fac¸on de´terministe, par exemple, les premie`res K observations. Ce choix est
duˆ au fait que la carte auto-organisatrice constitue un re´sultat interme´diaire avant
la classification finale ce qui permet d’atte´nuer largement le proble`me de l’optimum
local cause´ par le choix des prototypes initiaux (Dong et Xie, 2005).
La classification finale des donne´es est re´alise´e en classifiant les prototypes de
la carte en 6 classes avec la me´thode de la classification hie´rarchique ascendante.
Chaque observation appartiendra a` la classe du prototype du neurone vainqueur du
bin qui la contient. La figure 4.7 montre le de´ploiement de la carte sur les bins apre`s
apprentissage avec la me´thode binSOM-L2+intHC tout en distinguant les six classes
re´sultantes de la classification hie´rarchique des vecteurs prototypes. Le tableau 4.5
donne la moyenne des OERC (pourcentage des observations mal classifie´es), la
moyenne des te (erreurs topographiques), la moyenne des temps de discre´tisation et
la moyenne des temps d’apprentissage et de classification (avec les e´cart-types entre
parenthe`ses) en appliquant les deux me´thodes binSOM-DYN-L2+intHC binSOM-
L2+intHC ainsi que la me´thode des centres-mobiles sur les 100 re´plications du jeu
de donne´es simule´es avec des distributions gaussiennes a` proportions diffe´rentes.
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Figure 4.7 – Carte auto-organisatrice et classification hie´rarchique pour le jeu de
donne´es simule´es de 6 classes a` proportions diffe´rentes.
Tableau 4.5 – Re´sultats obtenus avec une classification en deux e´tapes pour le jeu
de donne´es simule´es avec des classes a` proportions diffe´rentes.
Me´thode OERC te Temps de discre´tisation Temps de classification
binSOM-DYN-L2+intHC 7.69% (1.91%) 24.4% (3.3%) 23.2s (2.8s) 64.4s (8.25s)
binSOM-L2+intHC 7.49% (1.47%) 17.9% (0.6%) 22.7s (0.5s) 28.8s (0.8s)
Centres-mobiles 9.87% (0.25%) 38.3s (12.6s)
Les re´sultats du tableau 4.5 montrent que les me´thodes binSOM-DYN-L2 et
binSOM-L2 classifient les donne´es plus correctement que la me´thode des centres-
mobiles en donnant une information supple´mentaire sur le voisinage des classes.
L’erreur topographique est plus importante dans le cas de la me´thode binSOM-
DYN-L2, donc la topologie est mieux pre´serve´e avec la me´thode binSOM-L2. De
plus, la me´thode binSOM-DYN-L2 est plus couˆteuse en temps de classification. Ce
qui revient a` conclure que la me´thode binSOM-L2 est plus adapte´e au cas de cartes
auto-organisatrices de grande taille.
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4.4.2 Jeux de donne´es re´elles - Segmentation d’images
Les cartes auto-organisatrices sont largement utilise´es dans la segmentation
d’images surtout quand il s’agit d’un processus en deux e´tapes ou` une grande carte
est construite, dans une premie`re e´tape, pour la re´duction des couleurs, et une clas-
sification des vecteurs prototypes de la carte est re´alise´e dans une deuxie`me e´tape
pour assurer la classification finale des pixels de l’image (voir sous-section 1.3.3,
p.36). Ristic´ et al. (2008), Chi (2011) et Moreira et Costa (1996) ont mis en place
une technique de segmentation qui consiste a` construire une carte auto-organisa-
trice puis a` utiliser l’algorithme des centres-mobiles pour la classification finale des
pixels. Dong et Xie (2005) ont propose´ de construire une carte auto-organisatrice
puis d’utiliser l’algorithme Simulated annealing pour classifier les prototypes de la
carte et re´aliser la classification finale des pixels. Gonc¸alves et al. (2008) ont de´ve-
loppe´ une technique en deux e´tapes pour la segmentation des images de te´le´de´tection
en construisant une carte auto-organisatrice dont les prototypes sont classifie´s avec
la me´thode de la classification hie´rarchique agglome´rative.
Dans les techniques de segmentation base´es sur les cartes auto-organisatrices,
l’apprentissage de la carte risque d’eˆtre lent, voire impossible, si l’image est de grande
taille et le nombre de neurones assez e´leve´. Une solution a` ce proble`me serait de
regrouper les pixels de l’image en bins qui seront projete´s sur la carte a` la place des
observations originales.
L’approche que nous proposons dans cette the`se pour segmenter une image
est constitue´e de trois e´tapes : un regroupement des pixels en bins dans une pre-
mie`re e´tape, une carte auto-organisatrice construite pour les bins dans une deuxie`me
e´tape et une classification finale des prototypes de la carte dans une troisie`me e´tape.
Chaque observation appartiendra a` la classe du neurone vainqueur du bin qui la
contient. Pour l’apprentissage de la carte, nous proposons d’utiliser la me´thode
binSOM-L2 (voir algorithme 4.15, p.152) pre´sentant une performance meilleure pour
les grandes cartes que la me´thode binSOM-DYN-L2. Pour la classification des vec-
teurs prototypes, nous proposons d’utiliser la classification hie´rarchique ascendante
avec le crite`re de la moyenne (voir e´quation (4.5), p.159). Dans ce qui suit, nous
notons la me´thode de segmentation propose´e par binSOM-L2+intHC
Le mode`le de couleurs que nous adoptons dans notre approche est le mode`le
CIE : L∗a∗b ou` L∗ caracte´rise la couche de luminosite´, a∗ caracte´rise la couche
de chromaticite´ indiquant ou` la couleur se situe le long de l’axe rouge-vert et b∗
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caracte´rise la couche de chromaticite´ indiquant ou` la couleur se situe le long de
l’axe bleu-jaune. Cet espace colorime´trique est plus approprie´ pour la se´paration des
couleurs que le mode`le RGB en raison de son homoge´ne´ite´ perceptive. En effet, les
relations non line´aires de L∗, a∗ et b∗ sont destine´es a` imiter la re´ponse non line´aire
de l’œil de manie`re a` ce que tout changement dans les couleurs soit mieux perc¸u
visuellement qu’avec le mode`le RGB.
Puisque toute l’information sur les couleurs est contenue dans l’espace a∗b∗, les
individus a` classifier sont alors des pixels avec les valeurs a∗ et b∗ correspondantes.
Pour tester la me´thode propose´e, nous avons choisi deux images. La premie`re est celle
d’un arbre faisant partie de la bibliothe`que Berkeley pour la segmentation d’images
accessible sur :
http : //www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/
La deuxie`me est celle d’une chaise faisant partie des 101 object categories accessible
en ligne a` travers l’adresse :
http : //www.vision.caltech.edu/Image Datasets/Caltech101/Caltech101.html
Segmentation de l’image Arbre
L’image Arbre (voir figure 4.8, p.165) est constitue´e de 321×481 pixels que nous
allons classifier suivant leurs couleurs. Apre`s conversion de l’image de l’espace RGB
vers l’espace L∗a∗b∗, les observations ayant comme abscisse a∗ et comme ordonne´e b∗
sont discre´tise´es en bins a` raison de 100 bins par dimension pour produire B = 2714
bins non vides. Cette e´tape de regroupement des donne´es constitue une premie`re
re´duction des couleurs. Ces bins sont projete´s sur une carte auto-organisatrice carre´e
de 100 neurones pour une deuxie`me re´duction des couleurs. L’apprentissage de la
carte se fait en T = 100 ite´rations avec des valeurs initiale et finale du rayon de
voisinage de σinit = 5 et σfinal = 0.1. Les vecteurs prototypes initiaux sont e´gaux
aux premie`res K observations. La figure 4.9 montre la carte auto-organisatrice ob-
tenue apre`s apprentissage. La couleur de chaque neurone est obtenue en calculant la
moyenne des couleurs de tous les pixels appartenant aux bins ayant le neurone en
question comme neurone vainqueur. Le premier neurone de la carte (neurone 1) est
le neurone situe´ le plus en haut et a` gauche alors que son oppose´ sur la carte est le
dernier neurone (neurone 100).
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Figure 4.8 – Image Arbre.
Figure 4.9 – Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage pour projeter les bins de
l’image Arbre.
La figure 4.10 repre´sente le dendrogramme re´sultant de la classification hie´-
rarchique ascendante des vecteurs prototypes de la carte. Pour e´viter l’encombre-
ment du dendrogramme, nous avons choisi d’afficher sur l’axe horizontal 30 nœuds
seulement en affichant dans le tableau 4.6 les neurones associe´s a` chaque nœud. En
coupant le dendrogramme de fac¸on a` avoir 2 classes, les pixels de l’image seront clas-
sifie´s suivant deux couleurs. La figure 4.11 repre´sente le re´sultat de la segmentation
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de l’image Arbre avec la me´thode binSOM-L2+intHC en affichant les pixels de la
premie`re classe en noir et les pixels de la deuxie`me classe en blanc. Nous remarquons
une se´paration parfaite entre les pixels repre´sentant le ciel a` couleur bleue et le reste
des pixels de l’image. Ce n’est pas le cas en segmentant la meˆme image avec l’algo-
rithme des centres-mobiles qui est lance´ 20 fois avec a` chaque fois une initialisation
diffe´rente afin d’e´viter le proble`me de l’optimum local (voir figure 4.12, p.168).













Figure 4.10 – Dendrogramme des prototypes de la carte pour l’image Arbre.
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Tableau 4.6 – Neurones associe´s a` chacun des 30 nœuds du dendrogramme de l’image
Arbre.
Nœud Neurones Nœud Neurones
1 1 11 16 51 61 71
2 2 3 12 17 52 53 62 63 72 73
3 31 18 57 78 88
4 4 13 22 19 74 84
5 5 14 23 20 76 77 87
6 6 16 48 21 21
7 7 17 18 27 28 37 38 39 49 22 80
8 8 9 10 19 20 29 30 23 81
9 35 45 54 55 64 24 82 83
10 36 25 25 34 43 44
11 40 26 26
12 46 56 65 66 67 75 27 85 86 96
13 47 58 68 69 79 28 89 90 97 98 99 100
14 50 59 60 70 29 91 92
15 15 24 32 33 41 42 30 93 94 95




Figure 4.12 – Segmentation en 2 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles.
Si l’on de´sire connaˆıtre le nombre de couleurs ou de classes optimal pour seg-
menter l’image Arbre, nous effectuons plusieurs classifications des prototypes de la
carte en faisant varier le nombre de classes a` chaque fois et en e´valuant le re´sultat de
chaque classification obtenue en calculant un crite`re interne (voir sous-section 1.4.2,
p.41). Nous proposons d’utiliser une version modifie´e du crite`re Davies-Bouldin pour
e´valuer le re´sultat de la classification pour des vecteurs d’intervalles. Le nombre de
classes conduisant a` une valeur minimale de ce crite`re est suppose´ eˆtre le plus conve-











ou` M est le nombre total de classes et Rmm′ est une mesure de similarite´ entre les





– D(Cm, Cm′) est la mesure de dissimilarite´ entre les deux classes Cm et Cm′ de´-
termine´e en calculant la distance entre les centres de gravite´ des deux classes.
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les centres de gravite´ des deux classes Cm et Cm′ respectivement, cette me-
sure de dissimilarite´ est calcule´e en utilisant le carre´ de la distance L2 pour
les donne´es intervalles :





(νjm − νjm′)2 + (ϑjm − ϑjm′)2
)











(ujk − νjm)2 + (vjk − ϑjm)2
)
|Cm|
ou` |Cm| est le cardinal de la classe Cm.
La figure 4.13 donne l’indice intDB calcule´ sur le re´sultat de la classification
hie´rarchique ascendante applique´e aux 100 prototypes de la carte en fonction du
nombre de classes. Un nombre de classes e´gal a` 5 permet d’obtenir la plus petite
valeur pour l’indice intDB.



















Les figures 4.14 et 4.15 repre´sentent le re´sultat de la segmentation de l’image
Arbre avec la me´thode binSOM-L2+intHC et la me´thode des centres-mobiles (20
lance´es) respectivement. Il est clair que le re´sultat obtenu avec la me´thode binSOM-
L2 est meilleur que celui obtenu avec la me´thode des centres-mobiles. La me´thode
propose´e (binSOM-L2+intHC) permet de mieux reproduire l’image Arbre avec 5
couleurs.
Figure 4.14 – Segmentation en 5 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode
binSOM-L2+intHC.
Figure 4.15 – Segmentation en 5 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles.
Le tableau 4.7 donne les temps d’exe´cution des me´thodes binSOM-L2+intHC,
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de la me´thode SOM+HC et de la me´thode des centres-mobiles pour segmenter
l’image Arbre, en faisant varier le nombre de couleurs entre 2 et 15. La me´thode
SOM+HC repre´sente une projection des pixels sur une carte carre´e de 100 neu-
rones suivie d’une classification hie´rarchique classique (applique´e aux points) avec
le crite`re de la moyenne qui est applique´ aux prototypes de la carte.
Tableau 4.7 – Temps d’exe´cution pour segmenter l’image Arbre.
Me´thode binSOM-L2+intHC SOM+HC Centres-mobiles(20 re´p.)
Discre´tisation des donne´es 45.33s
Apprentissage de la carte 5.84s 336.960
14 classifications (de 2 a` 15 classes) 0.39s 0.095s 354.22s
Temps total 51.56s 337.05s 354.22s
D’apre`s les re´sultats obtenus, nous pouvons conclure que la me´thode propose´e
(binSOM-L2+intHC) permet de donner des re´sultats satisfaisants quant a` la seg-
mentation de l’image Arbre en un temps assez limite´ en comparaison avec d’autres
me´thodes de segmentation.
Segmentation de l’image Chaise
L’image Chaise (voir figure 4.16, p.172) est constitue´e de 300 × 273 pixels.
Les observations ayant comme abscisse a∗ et comme ordonne´e b∗ sont discre´tise´es
a` raison de 80 bins par dimension pour produire B = 3106 bins non vides (voir
figure 4.17, p.172). Ces bins sont projete´s sur une carte auto-organisatrice carre´e
de 100 neurones. L’apprentissage de la carte se fait suivant la me´thode binSOM-L2
(voir figure 4.18, p.173) avec les parame`tres suivants : T = 100 ite´rations, σinit =




Figure 4.16 – Image Chaise.
Figure 4.17 – Regroupement en bins de l’image Chaise.
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Figure 4.18 – Carte auto-organisatrice apre`s apprentissage pour projeter les bins
de l’image Chaise.
La me´thode de la classification hie´rarchique ascendante est applique´e aux 100
prototypes de la carte. Pour les 14 partitions obtenues, correspondant a` un nombre
de classes allant de 2 a` 15, le crite`re interne intDB (voir e´quation (4.6), p.168) est
calcule´. Il atteint une valeur minimale avec 3 classes (voir figure 4.19, p.174). Donc,
une segmentation de l’image Chaise avec 3 couleurs semble eˆtre la plus convenable.
D’ailleurs, la figure 4.17 montre le groupement des bins en 3 classes. En effet, ces
3 classes correspondent aux 3 couleurs : rouge, bleu et jaune. Les figures 4.20 et
4.21 repre´sentent le re´sultat de la segmentation de l’image chaise avec la me´thodes
binSOM-L2+intHC et la me´thode des centres-mobiles (20 lance´es) respectivement.
Les deux re´sultats sont tre`s comparables avec trois couleurs et les deux me´thodes ont
pu classifier correctement les pixels de l’image en trois classes. Par contre, avec une
segmentation en 8 couleurs, la me´thode binSOM-L2+intHC (voir figure 4.22, p.175)
permet une meilleure se´paration des couleurs qu’avec la me´thode des centres-mobiles
(voir figure 4.23, p.176).
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Figure 4.19 – Variation de l’indice intDB en fonction du nombre de classes pour
l’image Chaise.
Figure 4.20 – Segmentation en 3 couleurs de l’image Chaise avec la me´thode
binSOM-L2+intHC.
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Figure 4.21 – Segmentation en 3 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles.




Figure 4.23 – Segmentation en 8 couleurs de l’image Arbre avec la me´thode des
centres-mobiles.
Les re´sultats obtenus pour les deux images Arbre et Chaise ont prouve´ les capa-
cite´s de segmentation de la me´thode binSOM-L2+intHC. Pre´cisons que la me´thode
de segmentation propose´e donne toujours les meˆmes re´sultats a` chaque exe´cution
du fait que les vecteurs prototypes initiaux de la carte sont choisis de manie`re de´-
terministe.
4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons aborde´ le proble`me de la classification de don-
ne´es discre´tise´es. Classifier les bins a` la place des observations originales permet de
diminuer la taille de l’e´chantillon d’entre´e et de re´duire la complexite´ algorithmique
du programme de classification. Les me´thodes de classification pour les donne´es
discre´tise´es, que nous avons propose´es dans ce chapitre, se fondent sur les cartes
auto-organisatrices. Dans les proble`mes de classification ou` le nombre de classes est
connu a priori et ou` les classes ne diffe`rent pas trop en taille, une petite carte ou`
le nombre de neurones est le meˆme que le nombre de classes pourrait eˆtre utilise´e.
Cependant, dans la plupart des proble`mes de classification non supervise´e, nous ne
disposons d’aucune information concernant le nombre de classes, ni leurs propor-
tions. Pour ces raisons, il vaut mieux construire une grande carte pour projeter les
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bins tout d’abord, et faire ensuite classifier les prototypes de la carte, pour re´aliser
la classification finale des observations. Nous avons applique´ cette technique dans la
segmentation en couleurs d’images ou` les pixels de l’image a` segmenter sont regrou-
pe´s en bins, projete´s sur grande carte, puis une classification hie´rarchique ascendante
est applique´e aux prototypes de la carte pour une classification finale des pixels. Les
re´sultats obtenus sont assez encourageants, surtout que le temps d’exe´cution de l’al-
gorithme correspondant est assez limite´ favorisant son utilisation pour des images
de grande taille. Pourtant, pour les donne´es a` haute dimensionnalite´ (p > 5), le
regroupement des donne´es en bins devient couˆteux en temps, voire irre´alisable, ce




Le travail mene´ dans cette the`se est axe´ sur la classification des donne´es symbo-
liques avec des me´thodes automatiques a` approche ge´ome´trique, plus spe´cifiquement
avec les cartes auto-organisatrices.
Re´capitulatif
Apre`s avoir donne´, dans le premier chapitre, un aperc¸u ge´ne´ral sur les me´-
thodes usuelles de la classification automatique, nous avons de´taille´ plus longuement
les me´thodes a` approche ge´ome´trique. Dans ce contexte, nous avons e´voque´ les prin-
cipes de la classification hie´rarchique ascendante et la me´thode des centres-mobiles
et ses variantes. Nous nous sommes inte´resse´s plus particulie`rement aux cartes auto-
organisatrices vu leur roˆle important dans la classification des donne´es, tout en don-
nant une information supple´mentaire sur la proximite´ des classes en pre´servant la
topologie des donne´es. Plusieurs algorithmes propose´s dans le cadre de cette the`se se
fondent sur les cartes auto-organisatrices. Nous avons inclus dans ce premier chapitre
une explication de´taille´e du principe des cartes, de leurs algorithmes d’apprentissage
et de leur roˆle dans la classification des donne´es quantitatives univalue´es.
Le deuxie`me chapitre a constitue´ une premie`re migration du formalisme
classique des donne´es vers leur formalisme symbolique. Apre`s avoir de´fini les diffe´-
rents types de donne´es symboliques et les mesures de proximite´ qui permettent de
les comparer, nous avons cite´ les diffe´rentes me´thodes de partitionnement existantes
dans la litte´rature pour ces types de donne´es. Nous avons propose´ deux approches,
base´es sur les cartes auto-organisatrices, pour classifier des donne´es de´crites par des
variables symboliques mixtes. Dans la premie`re approche, l’apprentissage de la carte
est pre´ce´de´ d’une phase d’homoge´ne´isation des donne´es afin de les transformer en
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histogrammes qui sont utilise´s ensuite pour entraˆıner la carte. Dans la deuxie`me
approche, l’apprentissage de la carte se fait conforme´ment a` l’algorithme des cartes
auto-organisatrices pour les dissimilarite´s, en pre´sentant a` la carte des distances cal-
cule´es en utilisant une distance ade´quate entre observations symboliques mixtes. Les
deux me´thodes ont prouve´ leur validite´ en les testant et en les comparant a` d’autres
me´thodes. Il est cependant ne´cessaire de noter que l’homoge´ne´isation risque de cau-
ser des distorsions dans les donne´es dans la premie`re me´thode, et la construction
de la matrice de distances dans la deuxie`me me´thode ne´cessite un espace me´moire
important qui croˆıt fortement avec la taille de l’e´chantillon.
En raison de l’utilisation croissante des donne´es de type intervalle, qui sont
une sorte de donne´es symboliques, essentiellement utilise´es pour mode´liser l’incerti-
tude et la variabilite´ dans les donne´es, nous avons axe´ le troisie`me chapitre sur
la classification de donne´es intervalles. Apre`s avoir expose´ les diffe´rentes me´thodes
existantes pour classifier les donne´es intervalles, nous avons mis en place plusieurs
algorithmes d’apprentissage en mode diffe´re´ des cartes auto-organisatrices pour clas-
sifier des donne´es intervalles. Ces algorithmes peuvent se scinder en deux groupes.
Dans le premier groupe, l’apprentissage est conduit en optimisant un certain crite`re,
alors que dans le deuxie`me groupe, l’apprentissage se fait d’une fac¸on heuristique
a` la manie`re de l’algorithme standard des cartes auto-organisatrices. Quand l’ap-
prentissage de la carte se fait en optimisation un crite`re, l’utilisateur ne doit plus
fournir le nombre d’ite´rations a` l’algorithme, ce qui peut constituer un avantage
majeur par rapport aux algorithmes du second groupe. Cependant, la complexite´
algorithmique des me´thodes du premier groupe est plus importante. La validite´ des
me´thodes propose´es a e´te´ illustre´e en les comparant a` d’autres me´thodes de classi-
fication de donne´es intervalles, moyennant des jeux de donne´es simule´es et re´elles,
dont deux ont e´te´ cre´e´s dans le cadre de cette the`se.
Quand le nombre d’observations est assez e´leve´, l’apprentissage d’une carte
auto-organisatrice pour les donne´es ponctuelles devient lent. Pour cette raison, nous
avons propose´ d’utiliser, dans le quatrie`me chapitre, le formalisme des donne´es
discre´tise´es (binned data) qui sont une sorte de donne´es symboliques re´sultantes
du regroupement des observations en histogramme multidimensionnel. Nous avons
alors mis en place une carte auto-organisatrice pour ces types de donne´es tout en
pre´sentant deux algorithmes d’apprentissage ope´rant sur les donne´es discre´tise´es. De
meˆme, nous avons propose´ une technique de classification des donne´es ponctuelles
en trois e´tapes : regroupement des donne´es en premie`re e´tape, projection des bins
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sur la carte auto-organisatrice en deuxie`me e´tape et classification des prototypes de
la carte en troisie`me e´tape. Les avantages de cette technique ont e´te´ illustre´s en la
testant sur un jeu de donne´es simule´es et en l’appliquant a` la segmentation d’images.
Avantages et limites
Les travaux propose´s dans cette the`se pre´sentent plusieurs avantages, entre
autres :
– Les algorithmes propose´s ont une complexite´ algorithmique re´duite permet-
tant leur utilisation sur des grands jeux de donne´es.
– Le formalisme des donne´es symboliques permet de mieux mode´liser les in-
formations issues d’expe´riences re´elles.
– La pre´servation de la topologie permet de renseigner sur la proximite´ des
classes : deux neurones voisins sur la carte auto-organisatrice repre´sentent
des observations voisines dans l’espace d’entre´e.
– L’utilisation de distances de Mahalanobis adaptatives pour construire une
carte auto-organisatrice pour les donne´es intervalles conduit a` une classifica-
tion adaptative des observations. En plus, la distance de Mahalanobis prend
en compte la variabilite´ des variables et la corre´lation entre les variables, et
elle permet la reconnaissance de classes elliptiques (voir sous-section 3.6.3,
p.111).
– Le regroupement des donne´es en bins (voir section 4.2, p.147) permet de
gagner en temps de calcul et rend possible la classification des tre`s grands
jeux de donne´es.
– La segmentation d’images en trois e´tapes (voir sous-section 4.4.2, p.163)
permet de gagner en temps de calcul, sans perte de qualite´, rendant ainsi
possible la segmentation des images de tre`s grande taille.
Cependant, quelques contraintes et limites sont a` conside´rer, a` savoir :
– Le nombre de classes doit eˆtre fourni a` l’avance.
– Les classes produites, suite a` l’utilisation des cartes auto-organisatrices, sont
plutoˆt convexes. Par exemple, la recherche de classes concentriques ne peut
eˆtre re´alise´e.
– Quand la recherche du neurone vainqueur pour des donne´es intervalles est
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base´e sur la distance de Mahalanobis, des proble`mes d’inversion de la matrice
de covariance peuvent mener a` une partition inade´quate.
– Le regroupement des donne´es a` haute dimensionalite´ (p>5) conduit a` un
grand nombre de bins ne´cessitant un espace me´moire important et rendant
l’algorithme de regroupement complexe.
Perspectives
Dans ce qui suit, nous proposons quelques ide´es pour comple´ter et perfectionner
les travaux effectue´s dans cette the`se :
– Proposer un algorithme d’apprentissage dynamique des cartes auto-organi-
satrices ou` la re´duction du rayon de voisinage se re´alise dans le cadre d’un
processus qui s’adapte aux donne´es traite´es.
– Proposer un me´canisme a` deux e´tapes pour la classification des donne´es
symboliques (voir chapitre 2) et des donne´es intervalles (voir chapitre 3) a` la
lumie`re des avantages de cette technique introduite dans le chapitre 4, qui
consiste a` projeter les donne´es sur la carte auto-organisatrice et a` classifier
ensuite les prototypes de la carte pour achever la classification finale des
donne´es.
– E´largir les expe´rimentations a` d’autres jeux de donne´es en testant les me´-
thodes propose´es afin de prouver leur robustesse.
– Rendre possible le regroupement des donne´es pour les jeux de donne´es a`
haute dimensionalite´ en le pre´ce´dant d’une Analyse en Composantes Prin-
cipales dans le but de faire une re´duction de dimensions.
– De´velopper d’autres algorithmes de classification automatique pour les don-
ne´es discre´tise´es comme la classification hie´rarchique par exemple.
– E´tendre d’autres me´thodes de classification automatique pour prendre en
compte les donne´es symboliques, comme a` titre d’exemple, la classification
a` base de densite´ et la classification a` base de graphes. Ces me´thodes per-
mettent de de´tecter automatiquement le nombre de classes et de produire
des classes de formes quelconques (voir section 1.2, p.8). L’extension des ces
me´thodes aux donne´es symboliques serait possible en utilisant une distance
ade´quate entre donne´es symboliques dans le but de construire la matrice de
distances requise par ces algorithmes. L’extension du Support Vector Cluste-
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ring (voir sous-section 1.2.3, p.11) aux donne´es intervalles est e´galement pos-
sible en remplac¸ant la distance euclidienne, utilise´e dans la fonction noyau,




Jeux de donne´es de type intervalle
Cet annexe contient les deux jeux de donne´es intervalles concernant les tem-
pe´ratures minimales et maximales collecte´es en France et au Liban pour l’anne´e
2010.
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Tableau A.1 – Jeu de donne´es France-me´te´o.
Obs. Villes Jan. Fe´v. Mar. Avr. Mai Juin Juil. Aouˆt Sep. Oct. Nov. De´c.
1 Abbeville [-1.5,3] [0.9,5.9] [3.6,10] [4.5,15] [5.8,15] [11,21] [14,24] [14,21] [11,19] [7.7,15] [4.2,8.8] [-2.4,2.2]
2 Agen [0.1,7.1] [1.4,10] [3.2,14] [6.2,20] [9,20] [13,25] [17,29] [15,28] [11,24] [7.9,19] [5.6,13] [-0.6,7.8]
3 Ajaccio [5.4,12] [5.4,14] [5.8,16] [8.4,19] [12,21] [15,25] [19,30] [17,28] [15,26] [12,22] [8.4,17] [5.5,14]
4 Albi [-0.1,7.1] [0.6,9.8] [3.3,14] [6.4,20] [9.4,20] [14,25] [17,30] [15,29] [12,25] [8.3,18] [5,12] [-1.3,8.6]
5 Alenc¸on [-2,3.5] [0.9,7] [2.4,11] [3.7,16] [6.6,17] [11,23] [14,26] [12,23] [8.8,21] [7.1,16] [3.7,9.2] [-1.6,3]
6 Ambe´rieu [-2.7,2.7] [-0.3,7.2] [1.3,12] [5.3,19] [8.6,19] [13,24] [16,30] [14,26] [8.7,22] [7.3,16] [4.5,11] [-2.2,5]
7 Angers [-0.1,5.4] [1.7,8.7] [3.8,13] [5.8,18] [8.3,19] [13,24] [15,28] [14,25] [11,23] [8.2,17] [5.3,11] [-0.7,4.9]
8 Aubenas [-0.9,5.7] [0.4,8.6] [2.9,13] [7.1,19] [9.9,20] [14,26] [18,31] [16,29] [12,24] [8.3,17] [4.5,12] [0.4,6.9]
9 Auch [0.1,7.6] [0.4,9.9] [2.9,14] [5.4,20] [9.1,20] [13,24] [17,29] [15,27] [11,24] [8.2,19] [5.3,13] [-0.9,9]
10 Aurillac [-3,3.1] [-1.6,5.7] [0.4,10] [4.2,16] [6.2,16] [10,21] [14,26] [11,24] [8.1,20] [5.8,15] [2.7,8] [-2.8,5.6]
11 Auxerre [-1.9,2.7] [0.7,6.9] [2.7,12] [5.7,17] [8.4,18] [13,24] [16,28] [14,24] [10,21] [6.7,16] [4.9,9.3] [-1.5,2.5]
12 Baˆle-Mulhouse [-3.1,1.7] [-0.9,5.8] [1.4,11] [4.2,18] [8.6,17] [12,24] [15,29] [14,24] [8,20] [5,15] [3,9.3] [-3.3,2.5]
13 Bastia [4.6,12] [4.8,14] [6.1,15] [8.6,19] [12,21] [16,26] [21,30] [19,29] [16,26] [12,21] [8.1,17] [4.8,13]
14 Beauvais [-2.2,2.9] [0.3,6.1] [2.5,11] [3.1,16] [5.5,17] [11,23] [14,26] [12,23] [9,20] [6.4,15] [3.4,8.8] [-3.7,1.7]
15 Belfort [-3.5,0.4] [-1,4.7] [1.4,9.9] [4.7,17] [8.2,16] [12,23] [15,27] [13,22] [9,19] [5.8,14] [3.2,7.9] [-3.4,1.7]
16 Belle-ˆIle [3.5,7.6] [4.5,8.7] [5.3,10] [8.5,15] [10,16] [14,21] [16,21] [15,20] [13,20] [12,16] [8.3,12] [3,7.7]
17 Bergerac [-0.9,6.5] [0.7,9.8] [2.5,14] [5.5,20] [8.7,20] [13,25] [15,29] [13,27] [9.3,24] [6.7,19] [4.9,12] [-0.8,8.1]
18 Besanc¸on [-3,2] [0,6.1] [1.7,11] [5.6,17] [8.6,17] [13,23] [16,27] [13,23] [9.4,20] [6.2,15] [4.1,9] [-1.7,3.6]
19 Biarritz [4,10] [4.3,11] [5.8,15] [8.7,18] [11,18] [14,21] [18,24] [16,25] [14,23] [10,19] [8,14] [2.6,11]
20 Biscarrosse [2.5,8.9] [4,11] [5.5,14] [9.6,19] [12,19] [15,22] [18,26] [16,25] [14,23] [11,19] [8.5,14] [2.8,9.9]
21 Blois [-2.1,3.4] [0.7,7.1] [2.5,12] [4.7,17] [7,18] [12,24] [14,28] [13,25] [9.9,21] [6.9,16] [3.9,9.4] [-1.2,3.1]
22 Bordeaux [0.8,6.9] [2.4,10] [4.3,14] [8.3,20] [10,20] [14,25] [17,28] [15,27] [12,24] [9.2,19] [6.8,13] [1.4,8.3]
23 Boulogne-sur-Mer [-0.1,3.6] [1.8,6] [4.1,9.1] [6.5,13] [7.7,13] [12,19] [15,21] [15,19] [13,18] [9.8,15] [5.4,8.7] [-0.5,3.3]
24 Bourg-Saint-Maurice [-5.4,2.9] [-3.7,5.9] [0.2,12] [3.8,18] [7.2,18] [12,24] [14,28] [12,24] [8.1,21] [5.6,16] [0.8,9.3] [-4.3,3.2]
25 Bourges [-1.7,3.5] [0.7,7.4] [2.4,12] [6.3,18] [8.3,18] [13,24] [15,27] [14,25] [11,21] [6.8,17] [4.9,9.8] [-1.1,4.1]
26 Brest-Guipavas [1.3,7.1] [2.5,8.7] [3.8,11] [5.1,15] [8.1,16] [11,20] [14,21] [13,20] [11,19] [9.4,16] [5.6,11] [0.8,7.1]
27 Brive-la-Gaillarde [-0.8,6.1] [0.1,9.7] [1.8,14] [4.8,20] [8.1,19] [12,25] [16,29] [13,27] [9.1,23] [6.5,18] [5,11] [-1.4,8.3]
28 Cap-de-la-He`ve [0.5,4.5] [2.5,6.7] [4.9,9.8] [6.9,14] [8.8,15] [13,19] [16,22] [15,19] [13,19] [10,15] [5.9,9.4] [0.7,4.4]
29 Carcassonne [1,7.4] [1.8,9.9] [4.1,13] [7.7,20] [10,20] [15,25] [18,30] [16,29] [13,24] [10,18] [5.8,13] [1.8,9]
30 Cazaux [0.7,8.3] [2,11] [3.2,15] [7,20] [9.7,20] [14,24] [16,27] [14,26] [11,24] [8.2,19] [6.6,14] [1.2,9.3]
31 Chambe´ry [-2.3,3.4] [0.3,7.2] [1.8,12] [5.1,19] [9.6,19] [13,24] [16,30] [14,26] [9.2,22] [6.9,16] [3.1,11] [-2.6,4.1]
32 Charleville-Me´zie`res [-3.1,1.6] [-0.8,5.2] [0.9,11] [1.4,16] [5,17] [9.6,23] [12,27] [11,22] [7.7,19] [4.9,15] [3.4,8.5] [-3.9,1.1]
33 Chartres [-2.3,2.9] [0.6,6.8] [2.3,12] [3.9,17] [6.7,18] [12,23] [14,27] [13,24] [9.1,22] [6.5,16] [3.8,9.1] [-1.9,2.1]
34 Chaˆteauroux [-2.1,3.7] [0.3,7.6] [1.8,13] [4.6,18] [7,18] [12,23] [14,27] [13,25] [9.1,22] [6.3,17] [4.6,9.8] [-1.8,4]
35 Cherbourg-Valognes [0.4,5.6] [2.4,8] [3.8,11] [4.7,14] [6.7,16] [10,20] [13,23] [13,20] [10,19] [8.6,15] [4.3,10] [-0.1,5.3]
36 Clermont-Ferrand [-2.3,4] [0.2,7.5] [2.1,12] [5.2,18] [7.7,17] [12,22] [15,27] [14,25] [9.4,21] [7,16] [4.5,11] [-2,5.5]
37 Cognac [-0.2,6.1] [2.2,9.5] [3.9,14] [7.6,19] [9.7,20] [14,25] [16,28] [14,26] [11,24] [8.7,19] [6.1,12] [0.5,7.3]
38 Colmar [-4,1.3] [-0.7,6] [1.8,12] [4.5,18] [8.8,18] [13,24] [15,29] [14,24] [8.4,21] [4.6,15] [3.7,9.7] [-3.4,2.1]
39 Dax [2.5,9.4] [3.1,11] [4,16] [7.9,21] [10,20] [14,24] [17,28] [15,28] [13,25] [8.5,19] [7,14] [1.6,10]
40 Dijon [-3,2.2] [0,6.3] [1.6,11] [5.1,17] [8.5,17] [13,23] [15,28] [14,24] [9.4,20] [6.1,16] [4.3,9.3] [-2.6,3.1]
41 Dinard [1.2,6.2] [2.4,8.5] [4.1,12] [5.1,15] [7.8,16] [12,20] [14,23] [14,21] [11,20] [9.6,16] [5.4,11] [0.6,5.9]
42 Dunkerque [0.3,3.6] [1.5,5.9] [4.7,10] [6.8,13] [8.8,14] [13,19] [16,23] [16,21] [13,19] [10,15] [5.9,9.6] [-0.1,3.5]
43 Embrun [-5.3,3.4] [-3.8,5.5] [-0.1,11] [3.8,17] [6.3,18] [11,24] [15,30] [12,27] [8.2,22] [5.3,17] [0.7,9.6] [-4.7,3.6]
44 Epinal [-3.7,1.1] [-0.2,5.2] [1.1,10] [2.6,17] [7.3,16] [11,23] [14,27] [13,22] [8.1,19] [4.4,14] [4,8.2] [-3.1,2]
45 Evreux [-2,3.2] [0.6,6.7] [2.9,11] [3.8,16] [6.3,17] [11,23] [14,27] [13,23] [9.8,21] [7.1,15] [3.7,9.1] [-2.7,2.1]
46 Gourdon [-0.8,5.4] [0.7,8.8] [2.9,14] [6.4,19] [8.3,19] [13,24] [15,28] [13,27] [9.8,23] [7.6,17] [4.6,11] [-0.3,7.8]
47 Grenoble [-3.7,2.5] [-0.1,7.5] [2.4,13] [6,20] [9.6,19] [14,25] [17,30] [14,26] [10,22] [7.5,17] [3.2,11] [-3.3,4]
48 Gue´ret [-2.2,2.1] [-0.5,5] [2.1,10] [6.6,16] [7.8,15] [12,21] [16,25] [14,23] [11,21] [7.5,15] [3.7,7.7] [-1.7,3.5]
49 Iˆled’Ouessant [4.7,8.3] [5.1,9.4] [6.4,10] [7.8,13] [9.7,15] [13,18] [14,20] [14,19] [13,18] [12,16] [8,12] [5,8.3]
50 Iˆled’Yeu [2.1,7.2] [3.5,9] [4.8,11] [8.2,17] [10,17] [14,22] [16,23] [15,22] [12,21] [11,17] [7.8,13] [2.3,7.5]
51 LaRoche-sur-Yon [-0.6,5.8] [1.3,8.7] [3.3,12] [6.1,18] [8.1,18] [13,24] [14,26] [13,24] [10,22] [8.4,16] [5.1,11] [-0.5,5.3]
52 LaRochelle [0.9,6.4] [3.1,8.6] [5.1,12] [8.8,17] [11,18] [15,23] [18,24] [16,23] [13,21] [10,17] [7,12] [1.6,6.6]
53 Langres [-3.7,0.5] [-1,4] [1.2,9] [5.2,15] [7.5,15] [12,22] [15,26] [13,22] [9.4,18] [5.7,14] [3.3,6.9] [-3.4,1.2]
54 LeLuc [0.5,9.6] [2.8,12] [4.7,16] [6.6,21] [11,23] [15,28] [18,34] [18,32] [12,27] [9.3,20] [5.9,15] [2,10]
55 LeMans [-1.1,4.7] [1.3,8.3] [3.3,13] [5.4,18] [8.6,19] [13,24] [15,28] [14,25] [10,22] [7.7,17] [4.4,10] [-0.7,4.4]
56 LePuy [-4.9,1] [-3.6,3.9] [-1.4,8.1] [2.4,15] [4.8,14] [9.4,20] [12,25] [10,24] [6.1,19] [4.5,13] [1.5,7.8] [-4.8,3.7]
57 LeTouquet [-0.9,4.1] [1.1,6.9] [3.2,11] [4.6,15] [5.7,15] [11,20] [14,22] [14,20] [11,19] [8.3,15] [4.6,9.4] [-1.7,3.7]
58 Lille [-1.9,2.5] [0.1,5.4] [3.2,11] [4.8,16] [6.6,16] [12,22] [15,26] [13,22] [11,19] [7.5,15] [4.1,8.6] [-2.5,1.4]
59 Limoges [-1.7,3.2] [0.2,6.1] [2.6,11] [7.1,16] [8.5,16] [13,21] [16,25] [13,23] [11,20] [7.8,15] [4.5,8.4] [-0.9,4.6]
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CHAPITRE A. JEUX DE DONNE´ES DE TYPE INTERVALLE
Obs. Villes Jan. Fe´v. Mar. Avr. Mai Juin Juil. Aouˆt Sep. Oct. Nov. De´c.
60 Lons-le-Saunier [-2.6,2] [0.5,6.4] [2.7,11] [6.4,18] [9,17] [13,23] [17,27] [15,24] [10,20] [7.4,16] [4.9,9.2] [-1.4,4.5]
61 Lorient [0.5,7] [1.8,8.8] [3.5,11] [6.1,16] [8.1,17] [12,22] [14,23] [13,22] [9.8,20] [9.3,17] [5.3,12] [0.2,6.8]
62 Luxeuil [-3.7,1.7] [-0.3,6.1] [0.7,11] [2.6,18] [7.7,17] [12,24] [14,28] [13,23] [8,20] [4.5,16] [3.3,8.6] [-2.8,2.7]
63 Lyon-Bron [-1.2,3.3] [1.2,7.6] [3.3,12] [7.7,19] [10,19] [15,25] [18,30] [16,27] [11,22] [8.4,17] [5.7,11] [-0.3,5.9]
64 Maˆcon [-1.6,2.7] [0.6,6.6] [2.6,12] [6.9,18] [9.8,18] [14,24] [16,28] [15,25] [9.7,21] [7.2,16] [4.9,10] [-1.2,4.3]
65 Marignane [1.7,8.5] [3.2,11] [5.6,15] [9.2,20] [13,22] [17,27] [21,32] [19,30] [14,25] [11,20] [7,15] [2.9,10]
66 Melun [-2,2.9] [0.9,6.9] [3,12] [4.9,17] [7.9,18] [12,24] [15,27] [14,23] [10,20] [7.1,16] [4.8,9.4] [-1.9,2.2]
67 Mende [-5,1.3] [-4.3,3] [-2.2,7.1] [2.1,14] [4.4,13] [8.6,19] [12,25] [10,23] [6.6,19] [3.7,12] [0.1,6.4] [-4.4,3.6]
68 Metz [-2.7,1.2] [-0.1,5.9] [2.3,11] [4.1,17] [7.7,17] [12,25] [15,28] [13,23] [9.5,19] [5.6,15] [4.6,8.8] [-3.2,0.8]
69 Millau [-2.1,3] [-1.1,5.3] [1.2,9.3] [5.6,17] [7.3,16] [12,21] [16,28] [14,26] [10,21] [7.1,14] [3.2,8.1] [-1.2,5.2]
70 Mont-Aigoual [-6.8,-2.7] [-6.1,-1.9] [-3.5,0.7] [1.9,7.4] [2.7,8.2] [7.4,14] [12,19] [9.8,17] [6.7,13] [2.3,7.2] [-1.5,2.5] [-5.8,0]
71 Mont-de-Marsan [0.4,8.2] [1,11] [2.4,15] [5.7,20] [8.6,20] [13,25] [16,29] [13,28] [11,25] [7,19] [5.7,13] [-0.6,10]
72 Montauban [0.1,7.4] [1.5,10] [3.5,14] [6.6,20] [10,20] [14,25] [17,29] [16,28] [12,24] [7.9,19] [5.1,12] [-1.2,8.1]
73 Monte´limar [0.6,4.9] [1.7,8.9] [4.4,13] [8.2,19] [11,20] [15,26] [19,31] [17,29] [13,24] [9.8,18] [6.1,13] [1.6,6.5]
74 Montpellier [1.4,8.6] [2.7,11] [5,14] [8.8,19] [13,22] [16,26] [21,31] [19,30] [14,25] [11,19] [6.9,15] [2.6,10]
75 Nancy-Essey [-2.8,1.5] [0,5.8] [2.2,11] [3.9,17] [7.8,17] [13,24] [15,28] [14,23] [9,19] [5.1,15] [4.5,8.7] [-3.2,1]
76 Nantes [-0.3,6.3] [1.6,9.2] [3.6,12] [6.6,18] [8.9,19] [13,24] [14,27] [13,24] [10,23] [8.5,17] [4.8,11] [-0.7,5.8]
77 Nevers [-2.4,3.3] [0,7.2] [1.1,13] [3.5,18] [6.3,18] [11,23] [14,27] [12,24] [7.7,21] [5.2,16] [4.5,9.9] [-2.1,4.2]
78 Nice [4.5,11] [5.2,12] [8,14] [11,18] [14,20] [18,24] [23,29] [20,27] [17,24] [13,20] [8.9,15] [5.3,11]
79 Nıˆmes-Courbessac [0.6,7.7] [2.1,11] [5,14] [8.6,20] [12,22] [16,27] [20,32] [18,31] [14,26] [10,19] [5.7,14] [2.3,9.4]
80 Niort [-0.9,5.4] [1.2,8.7] [3.2,13] [6.3,18] [8.5,19] [13,24] [15,27] [13,26] [11,23] [8.1,18] [5.4,11] [-0.3,5.5]
81 Orange [-0.6,6.2] [1.4,10] [3.7,13] [7.5,20] [11,21] [15,28] [19,32] [17,30] [13,25] [9.5,19] [5.3,14] [1.5,8]
82 Orle´ans-Bricy [-2.4,3.1] [0.4,6.9] [2.3,12] [4.4,17] [7,18] [12,23] [14,27] [13,24] [9.5,21] [6.6,16] [3.5,9.2] [-1.5,2.7]
83 Paris-Montsouris [0,3.8] [2.2,7.3] [4.8,12] [7.5,18] [9.9,18] [15,24] [18,27] [15,24] [12,21] [9,16] [5.7,9.7] [-0.2,3.1]
84 Pau [2.1,8.6] [2.2,11] [4.1,14] [7.7,19] [9.7,19] [14,23] [16,26] [15,26] [12,23] [7.6,19] [5.7,13] [0.3,10]
85 Perpignan [3,10] [2.7,11] [5.8,14] [9.6,20] [13,21] [17,27] [21,31] [20,30] [16,25] [12,20] [7.2,15] [2.9,11]
86 Poitiers [-1.6,4.3] [0.7,7.9] [2.7,12] [5.3,18] [7.8,18] [12,23] [15,27] [13,25] [9.7,22] [7.2,17] [4.8,10] [-1.1,4.1]
87 Reims [-2.5,2] [0.2,6.3] [2,11] [3.5,16] [6.6,17] [11,23] [14,27] [13,23] [9.2,20] [5.8,16] [4.6,8.8] [-3.5,1.5]
88 Rennes [-0.4,6] [1.4,9.2] [3.3,12] [4.8,18] [7.5,18] [12,23] [14,27] [13,23] [9.8,22] [8.3,17] [4.5,11] [-0.7,5.2]
89 Romorantin [-2.5,4.3] [0,8.1] [1.4,13] [3.6,19] [6.2,19] [11,24] [13,28] [12,25] [7,22] [5.2,17] [3.8,9.9] [-1.4,4.1]
90 Rouen [-1.8,3.3] [0.7,6.5] [3,11] [4.2,16] [6.4,17] [11,22] [14,26] [12,22] [9.6,20] [7.3,15] [3.5,8.6] [-2.3,2.1]
91 Saint-Auban [-1.9,4.9] [-0.6,8.2] [2.4,13] [5.4,19] [9,20] [13,26] [17,31] [16,29] [11,24] [7.5,18] [3.7,12] [-0.5,6.6]
92 Saint-Brieuc [1.1,6.2] [2.6,8.2] [4.2,11] [5.2,14] [7.6,15] [11,19] [14,23] [13,21] [11,20] [9.7,16] [5.5,11] [1.1,5.7]
93 Saint-Dizier [-2.1,2.5] [0.9,6.6] [2.6,12] [4.3,17] [7.9,18] [12,24] [15,28] [14,23] [9.8,20] [6,16] [4.9,8.7] [-2.1,2.2]
94 Saint-e´tienne [-2.4,3.1] [0.1,6.8] [1.5,11] [5.1,17] [7.8,17] [13,23] [16,28] [14,25] [9.4,21] [6.8,16] [4.5,11] [-1.8,5.5]
95 Saint-Girons [-0.3,7.2] [-0.1,9.3] [2.4,13] [5.4,18] [7.8,18] [12,23] [15,26] [14,25] [10,23] [7.1,18] [2.9,12] [-1.3,9.7]
96 Saint-Quentin [-2,1.7] [0.3,5.4] [2.8,11] [4,15] [6.4,16] [11,22] [14,26] [12,22] [9.9,19] [6.5,15] [3.8,8.4] [-3.5,0.8]
97 Saint-Raphae¨l [2.5,10] [4.1,12] [6.3,15] [8.3,19] [12,22] [16,26] [20,31] [18,28] [14,25] [11,20] [7.3,16] [3.7,11]
98 Salon-de-Provence [0.2,8] [1.5,11] [3.5,14] [6.6,20] [10,21] [14,27] [18,32] [17,30] [12,25] [9.5,19] [5,14] [1.5,9.3]
99 Solenzara [5.6,12] [6.2,15] [7.4,15] [9.7,19] [13,22] [17,26] [21,31] [20,29] [17,26] [13,21] [9,17] [6.7,13]
100 Strasbourg [-2.6,1] [-0.4,5.9] [2.1,11] [4.8,18] [9.1,17] [14,25] [16,28] [14,24] [9.3,20] [5,15] [4.6,9.5] [-3.1,1.1]
101 Tarbes [0.4,8.1] [0.2,9.5] [2.4,13] [6.1,18] [8.2,18] [13,22] [16,26] [15,25] [12,22] [7.2,18] [4.4,13] [-0.6,9.3]
102 Toulon [4.1,10] [5.6,12] [7.4,15] [10,20] [13,22] [17,26] [21,32] [20,29] [16,26] [13,20] [8.9,15] [5.6,11]
103 Toulouse-Blagnac [0.8,7.3] [1.9,9.8] [4.3,13] [7.6,19] [10,20] [15,25] [18,29] [16,28] [13,24] [9.8,18] [5.7,13] [0.8,8.6]
104 Tours [-1.2,4.2] [1.2,7.5] [3.3,12] [6.1,17] [8.4,18] [13,23] [15,27] [14,25] [11,22] [7.7,16] [5,9.8] [-0.3,3.8]
105 Troyes [-2.4,2.8] [0,6.7] [1.6,12] [2.9,17] [6.8,18] [11,23] [13,28] [13,24] [9,20] [5.4,16] [4.2,9] [-2.7,2.1]
106 Vichy [-2.4,3.8] [-0.2,7.6] [1,13] [3.4,18] [7.1,18] [11,23] [15,28] [13,25] [8.3,21] [6,17] [4.3,11] [-3.1,5.1]
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Tableau A.2 – Jeu de donne´es Liban-me´te´o.
Obs.Villes Jan. Fe´v. Mar. Avr. Mai Juin Juil. Aouˆt Sep. Oct. Nov. De´c.
1 TelAmara [2.3,13.5] [2.3,14.2] [3.7,19.1] [5.7,22.1] [9.2,27.0] [11.9,29.9] [13.2,34.1] [15.8,36.2] [12.3,31.4] [10.0,26.6] [4.0,24.0] [0.9,15.9]
2 Fanar [11.6,19.2] [11.3,19.3] [12.9,21.9] [14.3,23.0] [17.3,25.9] [20.5,28.5] [22.6,30.2] [24.7,32.2] [23.1,30.9] [20.4,28.7] [17.5,26.0] [12.9,21.2]
3 Ghazir [11.6,19.2] [11.3,19.3] [12.9,21.9] [14.3,23.0] [17.3,25.9] [20.5,28.5] [22.6,30.2] [24.7,32.2] [23.1,30.9] [20.4,28.7] [17.5,26.0] [12.9,21.2]
4 HawchAmmik [3.0,14.3] [3.1,14.8] [4.7,19.2] [6.2,22.2] [9.3,27.1] [12.9,29.8] [14.4,33.8] [16.4,36.3] [13.5,31.2] [10.9,26.2] [3.8,24.7] [3.1,19.4]
5 Kaa [5.6,15.2] [4.3,14.8] [7.2,20.4] [8.6,24.2] [11.4,28.8] [15.1,32.0] [15.7,34.3] [18.1,36.2] [16.5,32.2] [12.7,28.0] [5.5,23.4] [3.9,15.6]
6 Kfarchakhna [9.7,18.4] [9.0,18.4] [10.4,21.5] [12.0,23.1] [15.0,26.7] [18.6,29.6] [20.1,30.9] [22.7,33.3] [20.7,30.8] [18.1,28.6] [14.6,26.6] [10.3,20.6]
7 Lebaa [9.6,18.2] [9.4,18.8] [10.6,21.2] [11.6,22.3] [14.5,25.2] [17.9,28.1] [19.6,28.5] [21.6,31.0] [19.5,29.4] [17.5,28.0] [14.1,26.4] [10.2,20.9]
8 Nabatyeh [9.8,18.2] [9.3,18.6] [10.8,21.1] [11.5,22.8] [14.9,27.2] [18.2,30.0] [20.3,30.7] [22.3,33.2] [19.9,31.2] [17.7,29.7] [14.7,27.8] [13.6,21.0]
9 Shheem [9.5,16.3] [9.1,17.0] [11.1,20.0] [12.1,21.9] [15.4,25.3] [17.9,27.8] [18.8,28.5] [21.5,31.3] [19.6,29.0] [17.9,27.2] [16.1,25.7] [11.2,19.2]
10 Rachaya F. [7.4,13.9] [7.3,14.5] [9.7,18.8] [11.0,21.8] [13.7,25.6] [19.0,27.4] [18.4,30.0] [21.7,32.6] [18.5,30.2] [16.8,27.3] [14.8,25.0] [8.8,17.0]
11 Rmeich [7.8,16.5] [7.1,17.1] [8.5,21.0] [9.1,23.9] [12.6,27.7] [15.8,30.5] [17.9,31.8] [20.2,34.6] [17.3,31.8] [15.2,29.4] [13.0,26.4] [8.9,18.7]
12 Saida [12.5,19.7] [12.4,20.2] [13.8,22.2] [15.0,22.7] [18.3,25.2] [21.7,28.3] [24.0,29.8] [25.7,31.9] [24.1,30.7] [20.8,28.6] [17.2,26.0] [13.6,21.9]
13 Tyr [12.5,19.7] [12.4,20.2] [11.1,21.6] [12.4,22.4] [15.7,25.3] [19.2,28.0] [21.9,29.9] [23.9,31.8] [21.6,30.5] [18.3,28.3] [13.0,26.2] [10.4,22.2]
14 SirElDonieh [8.4,13.9] [7.3,13.8] [9.8,17.2] [11.5,18.9] [15.4,22.0] [17.7,24.6] [19.0,26.1] [22.3,29.2] [19.5,25.5] [16.6,23.0] [16.1,21.7] [10.2,15.9]
15 Talia [2.7,12.1] [2.7,12.6] [4.5,17.1] [5.8,20.6] [10.1,25.9] [13.0,28.6] [14.3,33.1] [16.8,35.1] [12.9,30.1] [10.7,24.9] [6.8,22.1] [3.2,14.1]
16 Tarchich [3.0,8.8] [1.8,8.4] [4.8,12.7] [7.0,15.2] [10.3,19.7] [13.4,22.8] [16.8,26.0] [20.1,28.5] [14.5,23.5] [11.7,20.2] [9.5,18.0] [4.5,10.9]
17 Watahoub [5.4,11.9] [4.6,11.5] [7.7,16.0] [9.2,18.3] [12.8,22.9] [15.5,25.3] [18.6,28.2] [21.1,30.2] [16.5,26.4] [13.8,23.2] [12.1,21.1] [7.2,13.9]
18 Aamatour [8.6,15.7] [8.3,16.0] [10.1,19.0] [11.5,21.5] [14.8,25.6] [17.3,27.9] [18.3,29.1] [21.4,32.0] [18.8,29.2] [17.3,26.9] [15.4,25.1] [10.2,18.3]
19 Aarsal [3.7,11.2] [3.7,10.9] [7.0,15.7] [8.5,18.5] [13.2,23.7] [16.5,26.9] [19.6,30.9] [21.9,32.0] [16.7,27.8] [13.6,22.6] [9.6,19.5] [4.3,12.9]
20 AinElAbou [5.6,12.7] [5.2,12.5] [7.8,16.2] [9.3,18.8] [12.5,23.1] [15.1,25.3] [17.8,27.8] [20.4,30.8] [16.8,27.1] [14.6,24.3] [13.3,22.1] [7.7,15.1]
21 Akoura [4.0,11.0] [3.8,11.1] [6.2,14.5] [7.9,16.5] [11.2,21.2] [14.0,23.9] [17.0,26.7] [20.1,29.4] [15.3,25.5] [12.8,21.9] [11.0,19.8] [6.0,13.3]
22 Baakline [7.8,13.9] [7.6,14.1] [9.6,17.1] [11.0,19.0] [14.6,22.6] [16.9,25.0] [18.1,26.1] [21.5,29.1] [18.2,25.9] [16.6,24.0] [15.0,22.5] [9.6,16.2]
23 Btedii [3.3,12.9] [3.9,13.4] [6.6,18.7] [8.2,21.8] [12.3,26.9] [15.3,29.9] [17.6,34.8] [20.2,36.1] [16.1,31.6] [12.9,26.2] [9.5,23.3] [4.3,15.6]
24 ByrHassan [14.0,20.0] [13.7,19.9] [15.3,22.4] [16.9,23.2] [19.6,25.5] [22.7,28.2] [25.1,29.7] [27.2,32.1] [25.9,31.1] [22.9,29.4] [20.1,27.1] [15.2,22.3]
25 Derdgheiya [10.8,17.6] [10.1,17.8] [11.9,20.7] [13.1,22.4] [15.7,25.6] [19.0,28.4] [20.7,29.1] [23.0,31.8] [21.2,30.0] [19.1,28.6] [17.1,26.9] [12.5,20.2]
26 Ehden [4.4,10.4] [3.7,9.8] [6.9,13.8] [8.2,15.4] [11.5,19.5] [14.7,22.2] [17.5,25.3] [20.0,27.4] [14.9,22.6] [12.8,19.9] [10.7,17.9] [5.6,12.3]
27 Fnaydek [4.8,12.0] [4.1,11.9] [6.7,15.2] [8.2,17.1] [11.5,21.0] [14.5,23.3] [17.2,26.3] [19.8,29.2] [15.4,24.4] [13.0,21.4] [10.8,20.4] [5.9,14.6]
28 Hermil [5.1,12.9] [5.1,13.5] [8.0,19.2] [10.1,23.3] [13.6,28.6] [17.3,31.8] [18.4,35.0] [21.1,36.7] [18.2,32.0] [15.5,27.2] [10.1,22.0] [5.8,14.6]
29 H.ElOmara [2.5,14.1] [2.9,14.7] [4.5,19.4] [6.0,22.4] [8.7,26.8] [11.2,28.8] [12.4,32.2] [14.3,34.5] [11.4,30.5] [9.1,26.4] [1.9,24.4] [-0.2,16.4]
30 BarElias [2.1,14.3] [2.2,15.0] [3.8,19.6] [5.1,22.6] [8.0,26.9] [11.2,28.8] [12.4,32.2] [14.3,34.5] [11.4,30.5] [9.1,26.4] [1.9,24.4] [-0.2,16.4]
31 Jabouleh [3.8,13.0] [3.9,14.4] [6.6,19.4] [8.1,22.7] [11.8,28.0] [15.8,31.5] [17.0,34.1] [18.2,35.6] [15.7,31.6] [12.9,26.8] [7.6,22.6] [3.5,13.8]
32 Kherbit A. [4.4,13.3] [4.4,13.8] [6.8,18.0] [8.5,21.0] [12.0,25.8] [15.3,28.0] [17.4,31.6] [19.3,34.3] [15.4,30.4] [12.9,25.7] [8.4,24.3] [4.4,16.5]
33 Machghara [4.8,13.4] [4.9,13.9] [7.3,18.0] [8.9,20.9] [11.9,24.8] [15.5,27.4] [16.5,31.1] [18.7,33.6] [14.9,29.6] [12.8,25.7] [8.0,23.8] [4.4,16.0]
34 Markaba [8.5,14.1] [8.1,14.9] [10.5,18.3] [11.8,21.3] [14.4,24.5] [17.3,27.2] [18.5,27.9] [21.4,30.7] [19.2,28.5] [17.6,26.1] [16.6,24.5] [10.3,16.9]
35 Mayrouba [-1.4,11.2] [-1.7,10.2] [16.1,16.1] [13.5,20.3] [10.9,25.1] [16.5,26.5] [22.3,28.6] [10.5,32.2] [7.6,27.6] [6.4,24.3] [0.7,23.6] [-0.9,16.0]
36 Mchaytiyeh [1.2,10.6] [1.1,10.5] [3.6,15.9] [6.6,18.9] [9.4,23.8] [12.6,27.0] [15.4,31.9] [18.1,33.4] [13.8,28.1] [10.7,23.6] [7.4,20.6] [2.2,12.8]
37 Mymis [6.5,14.6] [6.3,15.2] [8.4,19.2] [10.2,22.2] [13.4,26.5] [16.5,29.4] [17.1,31.1] [20.1,33.7] [17.4,30.8] [15.6,27.6] [13.1,25.3] [7.7,17.2]
38 Terbol [2.6,13.8] [2.7,14.6] [5.2,19.4] [6.9,23.0] [9.5,27.4] [12.6,30.5] [14.9,34.5] [17.1,36.7] [13.9,32.0] [11.3,27.0] [5.2,25.1] [2.0,17.0]
39 Kfarhata [9.6,18.3] [9.1,18.6] [10.7,21.4] [11.7,22.4] [14.7,25.8] [18.3,28.5] [19.8,29.7] [21.6,32.2] [19.7,30.3] [17.3,28.3] [13.8,27.2] [11.3,21.6]
40 Kferden [3.0,13.2] [3.2,13.8] [5.4,19.0] [6.9,22.6] [12.3,26.9] [15.3,29.9] [18.4,33.7] [20.0,36.9] [14.9,32.0] [12.6,27.0] [7.9,23.5] [3.1,14.8]
41 Kheyem [7.8,16.5] [7.1,17.1] [8.5,21.0] [9.1,23.9] [12.6,27.7] [15.8,30.5] [17.9,31.8] [20.2,34.6] [17.3,31.8] [15.2,29.4] [13.0,26.4] [8.9,18.7]
42 Aabdeh [11.6,20.3] [11.1,20.6] [12.7,23.4] [13.7,24.4] [16.7,27.8] [20.3,30.5] [21.8,31.7] [23.6,34.2] [21.7,32.3] [19.3,30.3] [15.8,29.2] [13.3,23.6]
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Annexe B
ACP pour les donne´es de type
intervalle
Cet annexe contient une explication de la me´thode ACP utilise´e, appele´e me´-
thodes des centres, pour projeter les donne´es intervalles sur un espace bidimensionnel
(Cazes et al., 1997).
Soit Ω un ensemble de n observations note´es parRi, i ∈ {1, . . . , n}, de´crits par










, on propose de faire
pour l’ensemble Ω, une Analyse en Composantes Principales, dans le but de projeter
les observations sur un espace bidimensionnel. Chaque observation Ri de dimension











Tout d’abord, les centres des hyperrectangles sont calcule´s. Ensuite, une ana-
lyse en composantes principales classique est applique´e pour ces centres :






, j ∈ {1, . . . , p}




(cji − Cj) · sqj , q ∈ {1, 2} (B.1)
ou` Cj est la moyenne des centres c
j
i , i ∈ {1, . . . , n}. s1j , j ∈ {1, . . . , p} et s2j , j ∈
{1, . . . , p} sont les composantes des deux vecteurs propres correspondants aux deux
plus grandes valeurs propres de la matrice de covariance des cji , i ∈ {1, . . . , n}.
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Connaissant sqj , q ∈ {1, 2} , j ∈ {1, . . . , p}, les bornes eqi et f qi du vecteur Qi




(bji − Cj) · sqj +
∑
j,sqj>0
(aji − Cj) · sqj (B.2)











(bji − Cj) · sqj (B.3)
i ∈ {1, . . . , n} , q ∈ {1, 2}
D’autres me´thodes d’Analyse en Composantes principales pour les donne´es
de type intervalle sont e´galement propose´es par Douzal-Chouakria et al. (2011) et
Billard et Le-Rademacher (2012).
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Annexe C
Minimiser une somme d’e´carts
absolus ponde´re´s





∣∣xi − w∣∣ (C.1)
ou` xi, w ∈ IR et mi le poids associe´ au point xi.















Du fait que F est convexe et line´aire par morceaux, une condition ne´cessaire
et suffisante pour que w minimise F est :
F ′−(w) 6 0 et F
′

















Donc, w qui minimise F est le point xi tel que la somme des poids des points qui le
pre´ce`dent est infe´rieure ou e´gale a` la somme de son poids et ceux des points qui le
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succe`dent, et la somme de son poids et ceux des points qui le pre´ce`dent est supe´rieure
ou e´gale a` la somme des poids des points qui le succe`dent (en supposant que les
xi, i ∈ {1, . . . , n} sont trie´s par ordre croissant). w est appele´ alors la me´diane
ponde´re´e des xi, i ∈ {1, . . . , n} (Gurwitz, 1990).
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Annexe D
Minimiser une somme d’e´carts au
carre´ ponde´re´s









ou` xi, w ∈ IR et mi le poids associe´ au point xi. F (w) atteint son minimum quand
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